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Introduction

La génétique est une discipline qui propose des approches spécifiques pour étudier la biologie
des organismes, une part des différences inter-individuelles des caractères étant due à leur varia-
bilité génétique. Détecter les facteurs génétiques spécifiques (mutations, gènes) influençant ces
différences permet donc de comprendre, en partie, les mécanismes biologiques qui participent à
l’élaboration des caractères observables (phénotypes). Par ailleurs, comme la génétique concerne
une information qui est transmise à travers les générations successives, i.e. l’hérédité, elle offre
par nature une interprétation évolutive des phénomènes biologiques. Les statistiques et la géné-
tique sont deux disciplines étroitement liées. En effet, au delà de l’intérêt des statistiques pour
les sciences expérimentales de manière générale, la génétique a une dimension fondamentale-
ment aléatoire du fait du mécanisme Mendélien de transmission des gènes lors de la méiose. Plus
encore, les recherches en biologie évolutive et en génétique ont conduit à d’importantes contribu-
tions au développement de la théorie statistique depuis les travaux de Galton et Fisher. On peut
par exemple citer le développement des équations de prédiction des modèles mixtes (Hender-
son et al., 1959), le développement de méthodes pour le contrôle du False Discovery Rate (FDR)
(Storey et Tibshirani, 2003 ; Stephens, 2017) ou le principe de l’allocation deDirichlet latente (Prit-
chard et al., 2000). Ces travaux ont pour origine des questions de recherche en génétique mais ont
conduit à des développements statistiques utilisés beaucoup plus largement. Aujourd’hui le dé-
veloppement de la génomique a multiplié les opportunités de recherche en génétique statistique,
domaine dans lequel mes travaux se situent.

Ma carrière de chercheur a commencé en l’an 2000 lors de ma dernière année d’école d’ingé-
nieur agronome au cours de laquelle j’ai effectué mon stage de DEA avec Frédéric Hospital sur
l’optimisation du backcross assisté par marqueurs. J’ai ensuite poursuivi une thèse sur le sujet plus
large de l’optimisation de programmes de sélection assistée par marqueurs dans le contexte de
la sélection végétale. Ce début de carrière a commencé au même moment que l’aire de la géno-
mique. En effet, c’est à cette époque que les séquences complètes des premiers génomes humains
ont été publiées (The International Human Genome Sequencing Consortium, 2001 ; Venter et al.,
2001), que le principe de la sélection génomique a été décrit (Meuwissen et al., 2001) et que pa-
raissait un modèle qui s’avèrera fondamental pour la génomique des populations (Pritchard et al.,
2000). Mon travail de thèse m’a donné le goût du développement de méthodes pour l’étude de
problèmes de génétique et j’ai eu la chance d’obtenir un poste de post-doctorant au sein du dépar-
tement de statistiques de l’Université du Washington, sous la direction de Matthew Stephens de
2004 à 2006. Mon arrivée dans ce laboratoire a correspondu à la publication par ce groupe d’un
modèle d’approximation du coalescent (Li et Stephens, 2003) qui est encore aujourd’hui la base
de développements méthodologiques très généralistes (e.g Delaneau et al., 2012 ; Speidel et al.,
2019). A la même époque des programmes de caractérisation des polymorphismes des popula-
tions humaines furent initiés (e.g. le projet Human HapMap en 2003) suivis rapidement par les
premières études sur la détection des effets de la sélection positive dans les populations humaines
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(Sabeti et al., 2007) ou la caractérisation des patrons de recombinaison humains (Crawford et al.,
2004) et de motifs d’ADN qui leurs sont associés (Myers et al., 2005). Ce post-doctorat m’a permis
d’apprendre énormément dans le domaine des statistiques, de la génétique des populations et des
biostatistiques. Pendant que j’y développais desméthodes d’analyse d’association, Paul Scheet alors
doctorant avec Matthew Stephens, travaillait de son côté sur un modèle de la diversité haploty-
pique (Scheet et Stephens, 2006) que j’utiliserais plus tard dans mon travail sur le développement
de méthodes d’étude de la sélection. La fin de mon post-doctorat a correspondu aux premières
publications d’études d’association pan-génomiques dans l’espèce humaine (The Wellcome Trust
Case Control Consortium, 2007). A la fin de mon post-doctorat en Septembre 2006, j’ai été re-
cruté au sein du département de génétique animale de l’INRA dans l’équipe de biomathématiques
alors animée par Claude Chevalet. Mon arrivée à l’INRA correspondait au développement très
rapide de la génomique chez les espèces animales, de mammifères en particulier. Les avancées
technologiques développées dans le cadre des études de génétique humaine se sont vite déployées
dans d’autres espèces. Ainsi le génome du bovin était publié en 2009, conjointement à une étude
de la caractérisation de la diversité génétique des populations bovines (Zimin et al., 2009 ; The
Bovine HapMap Consortium, 2009). Les années suivantes virent la publication des génomes de
toutes les espèces animales d’intérêt agronomique majeures et d’études de leur diversité génétique
que je détaille en partie dans le cadre de la description de mes travaux de recherche dans la suite
de ce mémoire. Ainsi, les avancées méthodologiques et technologiques développées dans le cadre
de la génétique humaine ont largement contribué à faire progresser les recherches en génétique
animale. A contrario, des modèles classiques développés dans le cadre de l’amélioration génétique
des populations animales ont été introduits dans le domaine de l’étude des caractères quantitatifs
humains (Yang et al., 2010). Le développement de la génomique a donc eu pour conséquence que
des communautés autrefois structurées par espèces aient vu leurs frontières s’abaisser. Il en est de
même des frontières disciplinaires : les programmes de recherches actuels en génétique intègrent
naturellement des questions de génomique, de génétique quantitative et de génétique évolutive.
L’intégration de ces disciplines fait alors appel à la modélisation et en particulier à la modélisation
statistique.

Dans ce mémoire je présente mes contributions à l’analyse statistique de données génétiques.
Dans la suite de ce mémoire, mes publications scientifiques sont citées en bleu et celles qui sont
issues des travaux des doctorants que j’ai contribué à encadrer sont de plus sous-lignées. J’ai struc-
turé ce rapport par questions scientifiques plutôt que par déroulement temporel car il me semblait
que cela offrait plus d’opportunités de montrer les relations entre mes différents travaux. Les ques-
tions scientifiques que j’ai abordé sont (i) la question de la cartographie des génomes, physique et
génétique, (ii) l’étude des effets des mutations sur les caractères quantitatifs et (iii) l’étude de l’ef-
fet de la sélection phénotypique sur la diversité génétique des populations. Dans chacune de ces
questions je décrirais les avancées méthodologiques auxquelles j’ai contribué ainsi que leur appli-
cation sur des jeux de données réelles. Le dernier chapitre de ce mémoire présente les questions
de recherche que je compte aborder à moyen terme.
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1. Cartographie des génomes

1.1 Validation des assemblages de génomes par cartographie
d’hybrides irradiés.

La séquence génomique d’une espèce est aujourd’hui une information fondamentale pour les
études de génétique et de génomique. Elle fournit la liste exhaustive des locus présents dans le
génome et leur organisation linéaire sur les chromosomes. L’établissement d’une séquence géno-
mique complète, dite de référence, est donc une étape clé pour l’étude génétique d’une espèce.
Jusqu’à très récemment, les techniques de séquençage haut-débit permettaient d’obtenir des infor-
mations parcellaires sur la séquence d’une espèce, en particulier car elles aboutissaient à la produc-
tion de morceaux de séquence de petite taille (appelés scaffolds). L’établissement d’une séquence
de référence assemblée en chromosomes entiers nécessite des informations supplémentaires per-
mettant d’ordonner et d’orienter ces scaffolds. Chez les espèces animales, une méthode de carto-
graphie physique, la cartographie d’hybrides irradiés (Radiated Hybrids : RH), a fourni une pièce
du puzzle permettant d’obtenir des assemblages de meilleure qualité. Une partie de mon travail a
consisté à développer des méthodes d’analyse pour améliorer l’information que fournissaient les
cartes RH et participer à la validation des assemblages.

Dans une première section, je présenterai succinctement le principe de la cartographie RH et
le modèle statistique existant sur lequel nous avons travaillé. Je présenterai ensuite le principe de
ces méthodes et leurs avantages par rapport aux approches précédentes et finirai par montrer leur
intérêt en prenant l’exemple de la validation de deux des trois assemblages de génomes sur lesquels
j’ai pu travailler.

Cartographie RH intégrant des informations de génomique comparative.

Principe d’une expérience de cartographie RH Une expérience de cartographie par hybrides
d’irradiation peut être décrite de la façon suivante. Tout d’abord des cellules de l’espèce étudiée
sont irradiées ce qui conduit à la cassure physique des chromosomes en petits fragments. Ces
fragments chromosomiques sont ensuite intégrés à des cellules vivantes d’une autre espèce rece-
veuse (typiquement le hamster chez les animaux) où ils sont intégrés et peuvent survivre. Une
cellule receveuse ayant intégré une partie des fragments obtenus (de l’ordre de 30%) est multipliée
par mitose pour établir une lignée cellulaire appelée un clone RH. L’expérience aboutit finalement
à un panel RH qui est un jeu de clones RH ayant chacun retenu une portion différente du génome.

La cartographie RH consiste ensuite à interroger par des techniques de génotypage la pré-
sence de certains marqueurs dans ce panel de clones pour estimer les liaisons physiques entre
marqueurs. Il s’agit donc d’une méthode similaire à la cartographie génétique, les cassures phy-
siques obtenues par irradiation jouant le même rôle que les cassures obtenues par recombinaison
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. Cartographie des génomes

dans des populations en ségrégation. Formellement après génotypage du panel RH, les données
obtenues sont unematrice de présence (1) / absence (0) de tous lesmarqueurs dans tous les clones.
La distance séparant deux marqueurs est définie à partir de leur co-occurence au sein des clones.
En effet, pour une paire demarqueurs donnée quatre configurations sont possibles : (11),(10),(01)
et (00). On peut caractériser les fréquences de ces configurations en fonction de deux paramètres :
le taux de rétention r qui est la probabilité qu’un marqueur ait été retenu dans un clone ; la fré-
quence de cassure θ entre les deuxmarqueurs, analogue à un taux de recombinaison et qui fournit
unemesure de la distance physique entre ces deuxmarqueurs. Sous certaines hypothèses, ces deux
paramètres suffisent à modéliser les données et peuvent être estimés par maximum de vraisem-
blance indépendemment pour chaque paire de marqueurs.

Le but de la cartographie RH est d’établir un ordre entre marqueurs (une carte physique).
A partir des analyses de chaque paire de marqueurs, il est possible de chercher l’ordre de vrai-
semblance maximum. Le problème n’est pas trivial car la combinatoire est importante, le nombre
d’ordres possibles étant égal à N !/2 où N est le nombre de marqueurs. Il a pu être montré que
le problème de recherche de l’ordre de vraisemblance maximum pouvait être formulé comme un
problème du voyageur de commerce (Traveling Salesman Problem : TSP), et donc être résolu en
utilisant des méthodes efficaces développées dans ce cadre.

Exploitation de l’information apportée par un génome proche pour la cartographie RH La
structure des génomes évoluant lentement, les génomes d’espèces proches ont des organisations
le long des chromosomes similaires. Ainsi deux gènes localisés à proximité l’un de l’autre chez
une espèce ont tendance à l’être également chez une espèce proche. Lorsque c’est le cas, la synté-
nie ( présence des gènes sur le même chromosome ) est dite conservée entre les deux espèces. Ce
phénomène de conservation de synténie entre espèces peut être incorporé dans le modèle de car-
tographie RH pour définir une distribution a priori des ordres possibles. C’est le modèle Bayésien
proposé par Faraut et al. (2007) :

P (π|X, ξ) ∝ L(π;X, ξ)P (π|πref ) (1.1)

oùX est la matrice des données RH, π est un ordre des marqueurs, ξ est le vecteur des para-
mètres du modèle ( distances entre marqueurs θ et taux de rétention r) et πref est l’ordre a priori
des marqueurs (i.e. chez une espèce proche où dans l’assemblage obtenu sans utiliser les données
RH). Dans ce modèle L(π;X, ξ) est la vraisemblance des données RH, calculée comme décrit
succinctement ci-dessus, et P (π|πref ) est une distribution a priori des ordres possibles, basée sur
l’observation de l’ordre des marqueurs dans une espèce proche ou sur un assemblage n’ayant pas
exploité les données RH.

Faraut et al. (2007) ont montré comment écrire la loi de distribution P (π|πref ) et formulé le
problème de recherche de l’ordre maximisant la probabilité P (π|X, ξ) (et non plus uniquement
la vraisemblance L(π;X, ξ) ) comme un TSP, permettant sa résolution de façon numériquement
efficace.
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1.1. Validation des assemblages de génomes par cartographie d’hybrides irradiés.

Estimation et exploitation de mesures d’incertitude des cartes RH

Le modèle de cartographie RH de Faraut et al. (2007) permet de construire efficacement une
carte de plusieurs milliers de marqueurs, i.e. suffisamment résolutive pour pouvoir contribuer à
l’amélioration des assemblages. Cependant, avec ce nombre demarqueurs, la meilleure carte obte-
nue a de grandes chances de ne pas correspondre au vrai ordre, en particulier lorsque les données
RH ne sont pas complètes ou lorsqu’il y a des erreurs de génotypage. Nous avons pu montrer ce
phénomène par simulations (Figure 1.1 tirée de Servin et al. (2010)). Lors de la comparaison de
la carte obtenue avec un assemblage, les différences entre les deux ordres peuvent donc être dues
soit à une erreur de carte soit à une erreur d’assemblage. En l’absence de mesure de confiance dans
l’ordre RH, reconnaître les erreurs d’assemblage des erreurs de carte n’est pas possible.

Figure 1.1 : Probabilité de retrouver la vraie
carte en fonction du taux d’erreur simulé, en uti-
lisant un modèle approché (ligne pleine) ou un
modèle multipoint (ligne tiretée). Simulations de
200 marqueurs dans 100 clones RH avec 10% de don-
nées manquantes

L’idée de notre approche (Servin et al.,
2010) a été d’obtenir une distribution des
ordres possibles puis d’exploiter cette distribu-
tion pour caractériser l’incertitude des cartes
RH. Pour ce faire, nous avons développé un al-
gorithme d’échantillonage MCMC des ordres
possibles dans la distribution caractérisée par
l’équation (1.1). A chaque étape de l’algorithme
deux types de mise à jour de l’ordre courant
sont utilisés : une mise à jour par Metropolis-
Hastings basée sur l’inversion d’une partie des
marqueurs de l’ordre courant et une mise à
jour par échantillonage de Gibbs de la position
desmarqueurs. Cet algorithme est implémenté
dans le logiciel de cartographie CarthaGène.

Cet algorithme MCMC produit une dis-
tribution d’ordres possibles pour les mar-
queurs d’un chromosome. Quand le nombre
de marqueurs est grand, la distribution obte-
nue contient un grand nombre d’ordres pos-
sibles de probabilités comparables. Pour ex-
ploiter cette distribution, nous avons mis au
point une méthode permettant d’extraire les

propriétés d’ordre qui sont communes à l’ensemble des cartes de la distribution, d’en faire une
représentation et de l’exploiter pour extraire ce que nous avons appelé une carte robuste. Le prin-
cipe, illustré dans la figure 1.2, est de caractériser dans la distribution d’ordres, des groupes de
marqueurs (i) dont l’ordre est conservé dans toutes les cartes, nous avons appelé ces groupes des
séquences ou (ii) qui sont toujours regroupés ensemblemais dans des ordres différents, ces groupes
sont appelés des intervalles communs. Une fois ces groupes caractérisés, la distribution d’ordres
peut être représentée par un arbre d’inclusion, que nous avons appelé une metamap. A chaque
noeud de l’arbre est associé un jeu de marqueurs ou de groupes de marqueurs et les probabilités
de leurs ordres marginaux dans la distribution.
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. Cartographie des génomes

En partant le la metamap obtenue, il est ensuite possible d’extraire un sous-ensemble de mar-
queurs dont l’ordre est partagé par toutes les cartes échantillonnées ou plus généralement dont la
probabilité de l’ordre a posteriori est supérieure à un seuil donné, ce que nous avons appelé une
carte robuste. Par simulations, nous avons pu montrer que l’ordre des marqueurs contenus dans
une telle carte robuste était quasi-exact, même en présence de taux d’erreurs de génotypage rai-
sonnables. En revanche, le nombre de marqueurs présents dans une carte robuste diminue avec
l’incertitude sur l’ordre. Par exemple quand les taux d’erreurs simulés étaient trop grands, nous
avonsmontré que les cartes robustes obtenues contenaient très peu demarqueurs. Ainsi, une autre
conclusion importante de notre étude était que la production de cartes robustes permet d’identifier
les situations où l’inférence obtenue à partir des données RH est peu fiable.

Figure 1.2 : Un exemple simple illustrant la construction d’une metamap (E) à partir d’une dis-
tribution d’ordres (A) par identification successive de séquences de marqueurs (B), de méta-
séquences (C) et d’intervalles communs (D). La metamap (E) est un arbre d’inclusion. L’incer-
titude dans l’ordre des marqueurs se trouve contenue dans les ordres possibles de chacun des des-
cendants d’un noeud. Chaque noeud de la metamap est étiqueté par les marqueurs de début et de
fin ainsi que le nombre de marqueurs qu’il contient.
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1.1. Validation des assemblages de génomes par cartographie d’hybrides irradiés.

Applications à trois espèces animales : le porc, le mouton et la chèvre

Amélioration de l’assemblage du génome du porc

Chez le porc, nous avons établi les premières cartes RH à partir d’une puce SNP d’environ
60 000 marqueurs (Servin et al., 2012). Les cartes finales contiennent près de 39 000 marqueurs.
Elles ont permis de valider et de corriger la carte physique sur laquelle était basé le programme
de séquençage du génome du porc. Nous avons pu corriger plusieurs erreurs dans cette carte,
comme illustré par exemple dans la figure 1.3, et ainsi contribuer à l’amélioration de cet assemblage
(Groenen et al., 2012).

Figure 1.3 : Cette figure présente les 30 premières megabases du chromosome 6 porcin et sa
comparaison avec la carte RH, pour l’assemblage version 9, à gauche, et l’assemblage de référence
(version 10.2), à droite. Une estimation des taux de recombinaison sur ce segment sont repré-
sentés en bas. Cet exemple montre clairement que la résolution de l’inversion entre carte RH et
assemblage à permis d’éliminer des pics de recombinaison aux frontières de l’inversion, validant la
modification de la séquence de référence. Figure originale : Supplementary Figure 2 de Groenen
et al. (2012).

Par ailleurs, nous avons utilisé ces cartes pour positionner sur le génome du porc un certain
nombre de séquences (contigs, scaffolds) dont la localisation n’était pas connue. Un exemple est
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. Cartographie des génomes

présenté dans la figure 1.4. Au total l’ensemble de ces séquences représentait 72 megabases de
séquence génomique supplémentaire dans l’assemblage.

Synteny between Human and Pig Radiation Hybrid map
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Analysis of the predicted position of scaffold GL894031 on the pig genome RH maps position the 10
SNPs matching the scaffold between 91.1 and 91.9 Mb on SSC6. This localisation corresponds to a gap in
the current pig genome (red rectangles on the figures). The syntenic human chromosome is HSA 18 (top
left). The scaffold aligns nicely with the human chromosome but does not align to the current pig genome
(bottom). A local RH map confirms linkage between the SNPs of the scaffold and the surrounding SNPs on
the pig genome (top right), placing it in the gap.

Figure 1.4 : Exemple d’identification de la position génomique d’un scaffold du génome du porc
en utilisant les cartes RH. Figure tirée de Servin et al. (2012).

Enfin, Flavie Tortereau, doctorante dans l’équipe de génétique porcine du LGC et chezMartien
Groenen à l’université deWageningen, a utilisé ces cartes RH et un logiciel d’estimation de taux de
recombinaison que j’ai développée pour construire des cartes génétiques haute-densité du génome
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1.1. Validation des assemblages de génomes par cartographie d’hybrides irradiés.

porcin (Tortereau et al., 2012) (cf. Section 1.2). Les cartes RH robustes ont été très utiles dans ce
cas, car elles fournissaient un sous ensemble de marqueurs dont l’ordre pouvait être considéré
comme fiable, et ainsi obtenir de bonnes estimations du taux de recombinaison, non biaisées par
des erreurs d’assemblage.

Exploitation de plusieurs puces de génotypage pour l’assemblage du génome de la chèvre.

Chez la chèvre, des chercheurs de l’Université de Chine Centrale, Shuhong Zao et son docto-
rant Xiaoyong Du ont génotypé deux puces SNP d’espèces proches (la vache et le mouton) sur le
panel RH disponible. Nous avons collaboré pour mettre au point les cartes RH de ces deux puces
sur le génome de la chèvre, valider le premier assemblage de référence de cette espèce (Dong et al.,
2013) et in fine proposer une nouvelle version améliorée de cet assemblage (Du et al., 2014). Une
des spécificités de cette étude a été la mise au point d’une technique spécifique pour déterminer
les génotypes des clones RH à partir des données brutes (intensité de fluorescence) produites par
la technologie utilisée. Cette procédure est illustrée dans la figure 1.5. Ces techniques d’imputa-

Figure 1.5 : Principe de l’imputation de génotypes dans le panel RH chèvre. A gauche : Un échan-
tillon d’ADN génomique de chèvre est génotypé sur une puce d’une autre espèce (ici : le mouton).
Les points représentent les intensités de fluorescence des deux allèles (un pour chaque axe) pour
tous les marqueurs de la puce. Certains marqueurs (positive SNPs) de la puce (en bleu clair) four-
nissent un signal d’intensité fluorescente quand d’autres (en bleu foncé) non (negative SNPs). A
droite : Distributions de l’intensité de fluorescence maximale entre les deux allèles. Lors du géno-
typage d’un clone RH les marqueurs négatifs sont utilisés pour définir une distribution d’intensité
“background” à laquelle les autres marqueurs peuvent être comparés. La distribution des mar-
queurs positifs est un mélange de deux distributions, correspondant aux marqueurs retenus et
non retenus dans le clone. Figure tirée de Du et al. (2014)
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. Cartographie des génomes

tion de génotype développées sur les données caprines m’ont permis de contribuer à la création
de cartes RH du génome dumouton, exploitant l’information de deux panels RH différents (Jiang
et al., 2014).

Production d’assemblages de haute qualité avec les technologies de troisième génération

Stratégie Comparaison aux cartes RH

Figure 1.6 : Stratégie pour la création d’un nouvel assemblage du génome de la chèvre et compa-
raison avec les cartes RH. Figure tirée de Bickhart et al. (2017)

Aujourd’hui de nouvelles technologies de séquençage, dites de troisième génération, permettent
de produire des lectures de très grande tailles (plusieurs kilobases). Ceci conduit à la possibilité
de produire des séquences de référence (contigs) de très grande longueur uniquement sur la base
des données de séquençage. Malgré cela, la production de séquences de chromosomes entiers
nécessite toujours d’avoir recours à des expériences supplémentaires et à des informations de car-
tographie physique. Chez les espèces pour lesquelles nous avons produits des cartes RH, elles ont
été utilisées pour valider ces nouveaux assemblages, comme illustré chez la chèvre sur la Figure
1.6 tirée de Bickhart et al. (2017). Cependant, pour les assemblages de nouvelles espèces, la car-
tographie RH est aujourd’hui une méthode de cartographie physique qui n’est plus suffisamment
rapide et est trop onéreuse pour remplir ce rôle. Des technologies nouvelles, telle que la cartogra-
phie optique ou la capture de conformation chromosomique (Hi-C) sont venues la remplacer.

1.2 Cartes génétiques : modélisation et inférence de la
recombinaison

La séquence génomique de référence d’une espèce est aujourd’hui un outil indispensable pour
les études génétiques qui lui sont consacrées et plus généralement pour la compréhension de sa
biologie. Cette séquence de référence fournit dans l’idéal une information complète sur l’ordon-
nancement des locus sur le génome et leurs distances physiques. En génétique, cette information
est importante car lors de la transmission des chromosomes de parents vers leurs enfants, des locus
proches vont avoir tendance à être transmis ensemble. Cependant, cette proximité ne se mesure
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1.2. Cartes génétiques : modélisation et inférence de la recombinaison

pas biologiquement en unités de distance physique (la paire de bases) mais en unité de distance
génétique (le Morgan). La différence réside dans le fait que le mécanisme biologique qui casse
les associations alléliques lors de la formation des gamètes, la recombinaison, n’est pas homogène
le long du génome. Certaines régions génomiques recombinent plus que d’autres, c’est à dire que
leurs probabilités d’être le lieu d’un échange chromosomique (un crossing-over), leurs taux de re-
combinaison, sont plus élevés. Au delà de la carte physique du génome d’une espèce, il est donc
aussi important de produire des cartes génétiques, ou cartes de recombinaison, qui sont les cartes
pertinentes pour les études génétiques.

L’établissement de cartes de recombinaison peut se faire avec différentes approches. Le taux de
recombinaison au cours d’une méiose, dit taux de recombinaisonméiotique (ici noté c et exprimé
en centiMorgans par mégabase), peut être estimé en exploitant les patrons de ségrégations des al-
lèles dans des familles. Chez les animaux d’élevage, la disponibilité récente de puces de génotypage
de moyenne densité (de l’ordre de 50 à 100,000 marqueurs) a permis d’établir des cartes de recom-
binaison très résolutives, en particulier en exploitant les données générées par les programmes
de sélection génomique. Si cette approche est largement utilisée, sa résolution est limitée par le
nombre de méioses observables dans une population donnée et le nombre de marqueurs pouvant
être génotypés, à la fois d’un point de vue technique mais également économique. L’estimation de
taux de recombinaison à une échelle très fine (de l’ordre de la kilobases) nécessite donc d’utili-
ser d’autres approches. L’approche la plus couramment utilisée est basée sur le fait que les allèles
de locus très proches portés par le même chromosome sont transmis en même temps lors d’une
méiose. Plus ces locus sont proches (génétiquement), plus la recombinaison entre ces locus est
rare, et plus ces associations entre allèles, i.e. leur déséquilibre de liaison (DL), vont perdurer long-
temps. Desméthodes statistiques ont donc été développées qui exploitent le déséquilibre de liaison
observé aujourd’hui pour en déduire les patrons de recombinaison le long du génome. Intrinsè-
quement, ces méthodes exploitent le résultat du processus de recombinaison méiotique cumulé
sur de nombreuses générations et permettent donc d’établir des cartes de recombinaison très ré-
solutives. Cependant, elles présentent certains inconvénients : d’une part elles ne fournissent pas
d’estimation du taux de recombinaison méiotique mais d’un taux de recombinaison dit historique
noté ρ = 4Nc, qui est aussi fonction de la taille efficace de la population (N), d’autre part, d’autres
processus évolutifs que la recombinaison peuvent affecter les patrons de DL et donc l’estimation
de taux de recombinaison historiques. C’est le cas en particulier de la sélection qui affecte ces pa-
trons de manière hétérogène le long du génome, et l’interprétation des cartes de recombinaison
historiques doit être faite avec prudence.

Dans cette section, je présenterai les travaux que j’ai effectués afin d’établir des cartes géné-
tiques chez le porc et le mouton. Ces travaux ont été effectués dans le cadre de la thèse de Flavie
Tortereau, au travers d’une collaboration avec l’université de Wageningen et dans le cadre de la
thèse de Morgane Petit que je co-encadrais. Je montrerai en particulier l’intérêt de combiner les
deux types d’approche mentionnés ci-dessus pour estimer des cartes de recombinaison fortement
résolutives. Je reporterai au chapitre 2 (section 2.3) l’étude le la recombinaison en tant que proces-
sus biologique présentant une variation inter-individuelle.
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Estimation des taux de recombinaison méiotiques
Le taux de recombinaison entre deux locus physiquement liés (i.e. sur le même chromosome)

est la probabilité qu’un nombre impair de crossovers ait lieu au cours d’uneméiose dans l’intervalle
qui les sépare. Si cesmarqueurs sont suffisamment proches, c’est essentiellement la probabilité qu’il
y ait un crossover entre ces locus, et cette probabilité est alors égale à leur distance génétique ex-
primée en Morgans : une probabilité (= un taux) de recombinaison r de 0.01 correspond à une
distance génétique de 0.01 Morgan, ou 1 centiMorgan. Lorsque l’on cherche à caractériser les va-
riations d’intensité du processus de recombinaison le long d’un génome, les distances génétiques
entre paires de locus successifs sont rapportées à leur distance physique. Ainsi, la mesure de l’in-
tensité du processus de recombinaison est le taux de recombinaison méiotique (noté c) exprimé
en centiMorgan par mégabase (cM/Mb). L’estimation de c consiste à (i) identifier des évènements
de crossovers sur le génome et (ii) modéliser la distribution du nombre de ces crossovers sur des
intervalles génomiques pour en estimer les taux de recombinaison.

Détection de crossovers dans des familles

P

I

O

S

A

B

C

Le problème est de détecter des évènements de recom-
binaison ayant eu lieu pour produire le gamète passé
d’un individu I à un descendant O. Seuls les marqueurs
hétérozygotes chez I sont informatifs de ces évène-
ments. De plus, il faut être capable de reconstruire
leur phase:

0/1 0/1

=

1 1

0 0
ou

1 0

0 1

soit à partir des génotypes du parent de I (cas A), soit
de ses descendants (O), en utilisant l’autre parent de O
(cas B) ou non (cas C). A noter que dans les cas B et
C, la phase ne peut être reconstruite que probalistique-
ment. Une fois la phase déterminée, les descendants
recombinants peuvent être identifiés.

A P: 0/0 - 0/0

→ I:
0 0

1 1

B S : 0/0 - 0/0 O: 0/1 - 0/1

→ I:

(1-r)
0 0

1 1

r
0 1

1 0

C O: 0/0 - 0/0

→ I:

(1-r)
0 0

1 1

r
0 1

1 0

Figure 1.7 : Principe de détection des crossovers dans des familles
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1.2. Cartes génétiques : modélisation et inférence de la recombinaison

L’identification de crossovers le long du génome est obtenue par l’analyse des transmissions
d’allèles dans des familles. Le principe en est illustré sur la figure 1.7. Ce principe a été utilisé
pour caractériser la distribution des crossovers dans des familles humaines (Coop et al., 2008)
(cas B de la figure 1.7). Dans le cadre de notre étude de la recombinaison porcine (Tortereau
et al., 2012), nous l’avons adapté pour l’analyse de familles de demi-frères (cas C de la figure 1.7).
Dans ces approches, la reconstruction de la phase complète du parent I fait appel à des heuristiques
pour combiner l’information obtenue pour chaque paire de marqueur en une phase globale d’un
chromosome. Il est possible d’améliorer la reconstruction de la phase totale et donc la détection
de crossovers en utilisant des algorithmes de satisfaction de contraintes pondérées (Favier, 2011)
ou des modèles de Markov cachés (Druet et Georges, 2010 ; Fledel-Alon et al., 2011 ; Druet et
Georges, 2015).

Figure 1.8 : Illustration de l’estimation du taux de recombinaison à partir de crossovers che-
vauchants une région d’une mégabase. Les crossovers chevauchant une fenêtre donnée (ici entre
7 et 8 megabase sur le chromosome 11 ovin) sont détectés à partir des données de génotypage
(bas). L’ajustement d’un modèle statistique à ces crossovers permet ensuite d’estimer les taux de
recombinaison dans la fenêtre (haut). Résultats tirés de Petit et al. (2017)
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Modélisation de l’intensité de recombinaison et estimation du taux de recombinaison méio-
tique Ayant identifié des crossovers répartis sur le génome, nous avons proposé un modèle d’es-
timation du taux de recombinaison méiotique (Petit et al., 2017) dans un petit 1 intervalle du gé-
nome (figure 1.8). Dans cet intervalle, la probabilité d’observer un crossover dans une méiose est
de 0.01 cl, où c est exprimé en cM/Mb et l est la taille de l’intervalle en megabase. Dans un jeu
de donnée constitué de M méioses, le nombre espéré de crossovers est de 0.01 clM . Enfin, notre
modèle prend en compte le fait que l’intensité de crossovers varie entre individus, de telle sorte
que pour un individu i, dont le nombre moyen de crossover par méiose estRi, le nombre attendu
de crossover dans l’intervalle est multiplié par le facteurRi/R oùR est le nombre moyen de cros-
sovers parmi tous les individus du jeu de données. Une distribution naturelle pour modéliser le
nombre de crossovers observé dans cet intervalle est la loi de Poisson :

yi|c ∼ Poisson(0.01 clMiRi/R) (1.2)

La vraisemblance totale pour le taux de recombinaison c, combinée sur l’ensemble des indivi-
dus du jeu de données sera alors le produit des vraisemblances Poisson issues de l’équation (1.2).
Pour compléter notre modélisation, nous combinons ensuite cette vraisemblance a une distribu-
tion a priori pour c :

c ∼ Γ(α, β) (1.3)

A travers cet a priori, nous désirons exploiter l’information donnée par l’ensemble des inter-
valles du génome sur la distribution du taux de recombinaison. Ainsi, pour spécifier α et β, nous
commençons par estimer demanière approché le taux de recombinaison c sur l’ensemble des inter-
valles, en utilisant la méthode de Sandor et al. (2012), puis nous ajustons ensuite une distribution
Gamma sur les observations empiriques. Comme la loi Gamma est une distribution conjuguée de
la loi de Poisson, la combinaison de l’a priori (1.3) avec les vraisemblances (1.2), implique que la
distribution a posteriori de c est :

c| y• ∼ Γ( α +
∑
i

yi , β + 0.01 l
∑
i

MiRi/R) (1.4)

Comme les méthodes de localisation des crossovers ne sont en général pas assez précises pour
les affecter à un seul intervalle génomique (cf figure 1.8), pour finaliser notre modélisation nous
avons ajouté une étape d’intégration de cette incertitude (Petit et al., 2017).

Modélisation du déséquilibre de liaison et estimation du taux de recombinaison
historique

Bien que les tailles d’échantillon des dispositifs permettant d’estimer les taux de recombinaison
méiotiques soient devenues très grandes, en particulier du fait de la mise en place de la sélection
génomique dans de nombreuses espèces d’animaux d’élevage, la résolution des taux de recombi-
naison reste limitée à des intervalles de quelques dizaines voire centaines de kilobases. Améliorer

1. petit impliquant ici qu’il y a au plus un crossover intervenant dans l’intervalle au cours d’une méiose.
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1.2. Cartes génétiques : modélisation et inférence de la recombinaison

la précision d’estimation sur des intervalles plus petits nécessite d’étudier un nombre de méioses
beaucoup plus grand que ne le permettent ces dispositifs. Pour ce faire, il faut se tourner vers
d’autres approches. L’une d’entre elles consiste à étudier la recombinaison à partir de ses consé-
quences à long terme sur les associations d’allèles entre locus proches : le déséquilibre de liaison.
N’ayant pas personnellement contribué aux développements méthodologiques dans ce domaine,
je n’en présenterai ici que les principes et me contenterait de décrire succinctement le modèle de
Li et Stephens (2003) que nous avons appliqué sur des données réelles (cf. Section 1.3).

Le modèle de Li et Stephens (2003) a été développé dans le but de fournir une approximation
statistique calculatoirement efficace du processus de coalescence. Son application initiale était le
phasage d’haplotypes d’individus diploïdes non apparentés et l’estimation de taux de recombinai-
son à une échelle fine. Pour simplifier, je décrirais ici la version haploïde du modèle en écartant
la problèmatique de phasage quand les haplotypes ne sont pas observés. L’approximation de Li et
Stephens (2003) est basée sur la décomposition de la vraisemblance d’une collection d’haplotypes
H :

P (H|θ, ρ) = P (h1|θ, ρ)P (h2|h1, θ, ρ) . . . P (hn|hn−1, . . . , h2, h1, θ, ρ) (1.5)

L’équation (1.5) est toujours vraie et explicite le principe de modélisation d’un nouvel haplo-
type comme conditionnée à des haplotypes connus. Elle dépend des paramètres populationnels de
mutation (θ = 4Nµ) et de recombinaison (ρ = 4Nc). Cependant, sous le modèle du coalescent
de Kingman, ces probabilités conditionnelles ne sont pas connues et leur calcul est essentiellement
impossible. Li et Stephens (2003) ont proposé de calculer P (H|θ, ρ) par un produit de probabili-
tés conditionnelles approximées. La vraisemblance obtenue est appellée vraisemblance PAC (pour
Product of Approximation Conditionals) :

P (H|θ, ρ) ≈ π(h1|θ, ρ)π(h2|h1, θ, ρ) . . . π(hn|hn−1, . . . , h2, h1, θ, ρ) (1.6)

La vraisemblance PAC (1.6) a pour principe demodéliser un nouvel haplotype hn comme une
mosaïque d’haplotypes connus (h1, . . . , hn−1). Ceci peut être illustré par la Figure 1.9 tirée de Li
et Stephens (2003). Ces probabilités conditionnelles capturent les propriétés suivantes :

Figure 1.9 : Illustration du principe du modèle PAC tirée de Li et Stephens (2003). Un nouvel
haplotype (h4A) est modélisé comme un mosaïque d’haplotype connus (h1, h2, h3).

— Un nouvel haplotype a plus de chance de ressembler à un haplotype observé fréquemment
plutôt qu’à un haplotype rare
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— La probabilité d’observer un haplotype nouveau décroît avec n
— La probabilité d’observer un haplotype nouveau augmente avec θ
— Si le nouvel haplotype n’est pas exactement le même q’un haplotype connu, il tend à en

différer par un petit nombre de mutations plutôt qu’à en être complètement différent
— Du fait de la recombinaison, un nouvel haplotype ressemblera à des haplotypes connus sur

des régions contiguës, ces régions étant d’autant plus longues que le taux de recombinaison
local est faible.

D’un point de vue technique, le modèle PAC est un modèle de Markov caché (HMM) dont
les états cachés sont la collection d’haplotypes “connus”. Les probabilités d’émission dépendent du
taux de mutation θ et les probabilités de transition du taux de recombinaison ρ. Pour calculer la
vraisemblance d’un nouvel haplotype (1.6), les techniques classiques et calculatoirement efficaces
propres aux modèles HMM comme l’algorithme Forward-Backward peuvent être utilisées.

En se basant sur ce modèle Li et Stephens (2003) ont proposé un modèle Bayésien d’inférence
du paramètre ρ, et plus particulièrement de sa variation le long d’une séquence génomique. Ce
modèle est estimé en utilisant une approche MCMC (Markov Chain Monte Carlo) : pour chaque
intervalle entre marqueurs l’estimation du modèle conduit à un échantillon de valeurs ρ(k)j =

ρ
(k)
w λ

(k)
j où ρw est le taux de recombinaison de base de la région et λj une intensité spécifique à

l’intervalle, qui permet de capturer la forte hétérogénéité de la recombinaison à une échelle fine,
due à la présence de points chauds de recombinaison.

1.3 Cartes fines de recombinaison chez le mouton
La mise en place de la sélection génomique, en particulier chez les ruminants, a conduit à la

production de jeux de données très informatifs pour l’étude de la recombinaison. En effet les popu-
lations de référence sont constituées d’individus apparentés issus de pedigrees connus et génotypés
pour des puces de génotypage de densité importante ( un marqueur tous les 50 kilobases environ
chez les mammifères ). Dans le cadre de la thèse de Morgane Petit, nous avons exploité les don-
nées disponibles dans la population ovine Lacaune pour caractériser finement la distribution du
taux de recombinaison le long du génome et cartographier les QTLs impliqués dans la variabilité
individuelle tu taux de recombinaison (cf section 2.3). En plus de cette étude de la recombinaison
méiotique, nous avons utilisé un jeu de données de génotypage haute densité (Rochus et al., 2018)
pour estimer les taux de recombinaison historiques dans cettemême population. Finalement nous
avons combiné ces deux inférences pour établir des cartes de recombinaison méiotique à forte ré-
solution (Petit et al., 2017).

Cartes de recombinaison méiotique
En utilisant la méthode décrite dans la section 1.2, nous avons établi des cartes de recombinai-

son du génome du mouton sur la base d’un jeu de données de 8000 individus mâles de la popula-
tion Lacaune génotypés pour 54K marqueurs SNPs. Nous avons utilisés le logiciel LINKPHASE
(Druet et Georges, 2015) pour identifier la localisation des crossing-overs dans ce pedigree. Nous
avons ainsi identifié plus de 200.000 crossing overs répartis sur le génome, issus de 345 parents
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(a) Taux de recombinaison moyens des chromosomes

(b) Taux de recombinaison le long des chromosomes

(c) Cartes de recombinaison méiotique du chromosome 24 ovin. haut : in-
tervalles de 1 Mb, bas : intervalles des marqueurs de la puce SNP. Les es-
timations ponctuelles des taux de recombinaison sont en noir et les inter-
valles de crédibilité à 95% sont représentés en gris.

Figure 1.10 : Cartes de recombinaison méiotiques de la population ovine Lacaune.
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mâles. En appliquant le modèle (1.4), nous avons établi les taux de recombinaison de chaque in-
tervalle de la puce SNP utilisée (Figure 1.10c).

Nos résultats mettent en évidence une relation claire entre le taux de recombinaison moyen
d’un chromosome et sa taille (Figure 1.10a), les petits chromosomes recombinant généralement
plus que les grands. Ceci est cohérent avec l’hypothèse d’un crossing over obligatoire par bras chro-
mosomique et par méiose. Nous pouvons cependant constater que certains chromosomes ont des
comportement extrême comme par exemple le chromosome 10 qui a un taux de recombinaison
beaucoup plus faible que sa taille ne pourrait le prédire. Ceci est due à une région génomique de
grande taille au taux de recombinaison particulièrement faible sur ce chromosome. Du point de
vue de la répartition des crossing-overs sur le chromosome, il y a une claire diminution du taux
de recombinaisona avec la distance au télomère, et une chute de la recombinaison au niveau du
centromère pour les chromosomes meta-centriques ( Figure 1.10b ).

(a) Taux de recombinaison de la population
Soay (axe y) vs. ceux de la population Lacaune
(axe x). La ligne verte est la droite y = x.

(b) Précision d’estimation des taux de recombi-
naison dans les jeux de données Lacaune, Soay
et dans le jeu de données combinées. La ligne
verte correspond à une égalité des variances à
posteriori.

Figure 1.11 : Comparaison des cartes de recombinaison mâles dans les populations ovines Soay
et Lacaune. Les points gris correspondent aux intervalles dont le taux de recombinaison moyen
est < 1.5cM/Mb. Les lignes rouges sont les régressions locales (LOESS).

Alors que nous étudions le processus de recombinaison dans la population Lacaune, un autre
groupe de chercheurs de l’université d’Edinbourg conduisait le même type d’étude dans une po-
pulation très différente : la population Soay (Johnston et al., 2016). Cette population vit sur une île
des Hébrides extérieures en Écosse, l’île de Saint Kilda, et est une population férale qui fait l’objet
d’études depuis de nombreuses années. Cette population est phylogénétiquement très éloignée de
la population Lacaune. Les pedigrees y sont enregistrés et 3500 animaux ( mâles et femelles ) ont
été génotypés sur la même puce SNP que celle utilisée pour notre étude. La publication de leurs
résultats et de leurs données nous a offert l’opportunité de comparer les cartes de recombinaison
dans ces deux populations. Pour ce faire, nous avons uniquement considéré les crossing-overs is-
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sus de méioses mâles. Ce jeu de données était moins important que le notre, avec environ 88.000
crossing overs identifiés issus de méioses de 298mâles. Nos analyses ont montré (Figure 1.11) que
les deux populations avaient des taux de recombinaison mâles très comparables. Ainsi, la distri-
bution et l’intensité de la recombinaison le long des chromosomes semble être conservée sur des
échelles de temps relativement long ( quelques milliers d’années ici) et malgré des histoires évo-
lutives très différentes des populations. Ceci nous a conduit à combiner les deux jeux de données
pour produire des cartes ayant une meilleure précision ( Figure 1.11b ).

Intégration avec les cartes de recombinaison historique

En plus de notre étude sur la recombinaison méiotique, nous avons estimé des taux de recom-
binaison historiques sur la base des patrons de déséquilibre de liaison dans un ensemble d’indi-
vidus non apparentés de la même population Lacaune. En utilisant l’approche de Li et Stephens
(2003) décrite ci-dessus nous avons estimé ces taux sur l’ensemble des intervalles de la puce ovine
haute-densité. Environ 50.000 d’entre eux avaient des taux de recombinaison extrêmes comparés
au reste du génome, suggérant qu’ils contenaient des points chauds de recombinaison. Ce nombre
de points chauds est comparable à ce qui a été trouvé chez l’homme (de l’ordre de 25.000) bien
qu’un peu plus élevé. Différentes hypothèses peuvent expliquer que notre estimation soit sur es-
timée (Petit et al., 2017).

Ayant établi deux types de cartes de recombinaison, nous avons cherché à les combiner pour
profiter de la résolution apportée par les cartes historiques tout en corrigeant les effets démogra-
phiques qui les affectent. Nous aovons montré que la variabilité des taux de recombinaison méio-
tiques sur le génome était significativement associée aux différences de densité en points chaud.
Ceci est illustré sur la Figure 1.12. Cette figure présente la comparaison des différentes cartes de
recombinaison pour deux fenêtres du chromosome 24 très contrastées pour leur taux de recom-
binaison et pour leur densité en point chaud à courte échelle.

Pour aller plus loin, nous avons ensuite cherché à combiner statistiquement nos deux types
d’inférence. Le principe est de considérer que les cartes méiotiques fournissent une estimation
de c quand les cartes historiques fournissent une estimation de ρ = 4Nec. Comme log(ρ) =
log(4Ne) + log(c), il est possible d’intégrer les deux types de cartes dans un modèle linéaire
en y incluant un effet spécifique pour les estimations historiques qui capture le terme log(4Ne)
(voir Petit et al., 2017, pour les détails). Ce modèle nous a permis d’estimer la taille efficace de
la population Lacaune à environ 7.000 diploïdes et nous avons estimé une corrélation de 0.73
entre les taux de recombinaison historiques et méiotiques, ce qui était une autre indication de la
conservation des patrons de recombinaison au cours du temps. Enfin ce modèle nous a permis
d’identifier dix régions du génome pour lesquelles les taux de recombinaison méiotiques et his-
toriques étaient particulièrement éloignés. Pour la plupart de ces régions, ces différences tenaient
d’effets des modèles statistiques utilisés, pour quatre d’entre elles ces différences semblent provenir
d’effets sélectifs sur des gènes candidats souvent associés à des effets sélectifs pour des caractères
de morphologie, de couleur de robe ou de déterminisme des cornes (cf Section 3.4).
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Figure 1.12 : Comparaison des
taux de recombinaison historiques
et métiotiques pour deux fenêtres
d’1 Mb sur le chromosome 24 ovin.
En haut : taux de recombinaison
méiotique le long du chromosome.
Deux fenêtres avec un fort (à gauche
et en rouge) et un faible (à droite et
en bleu) taux de recombinaison sont
détaillées. Pour chaque panel, de bas
en haut sont représentés : le taux
de recombinaison méiotique des in-
tervalles de la puce moyenne den-
sité, les taux de recombinaison his-
toriques pour ces mêmes intervalles
et les taux de recombinaison histo-
riques pour les intervalles de la puce
haute-densité.
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1.4 Exploitation en sélection
L’intérêt d’établir des cartes de recombinaison précises dans une espèce peut être illustré dans

le cadre de l’optimisation de schémas de sélection destinés à produire des individus portant des
combinaisons alléliques favorables : la construction de génotype. Dans le cadre de ma thèse j’ai
travaillé à définir desméthodes permettant, à partir d’une carte génétique connue, de proposer des
schémas de croisements permettant d’aboutir à un individu porteur d’un génotype idéal, appelé
idéotype. Le principe se base sur la possibilité de calculer les probabilités d’obtenir un génotype
multilocus quelconque à partir des parents, en utilisant les formules de récurrence de Hospital
et al. (1996). Ces probabilités nécessitent de connaître la carte génétique de l’espèce.

Nous avons implémentés ces formules pour calculer les probabilités de génotypes multilocus
dans des plans de croisements complexes à partir de lignées homozygotes et pour des espèces ad-
mettant l’auto-fécondation ( i.e. la plupart des espèces végétales de grande culture) (Servin et al.,
2002). Nous avons ensuite exploité cette méthode pour optimiser l’utilisation de marqueurs dans
le cadre de programmes d’introgression de gènes par rétrocroisement, d’un point de vue théorique
(Servin etHospital, 2002 ; Servin, 2005)mais également dans le cadre de programmes expérimen-
taux (Thabuis et al., 2004 ; Lecomte et al., 2004). Plus généralement, la connaissance des cartes
génétiques d’une espèce est aussi fondamentale pour l’optimisation de programmes de pyramidage
de gènes (Servin et al., 2004).

Un autre intérêt de l’établissement de cartes de recombinaison sur des puces de forte densité est
de contribuer à définir les marqueurs à placer sur des puces de plus faible densité. Dans le cadre de
nos travaux sur le mouton, nous avons ainsi montré l’intérêt de prendre en compte cette informa-
tionpour optimiser la performance de l’imputationde génotypes (Petit et al., 2018a, cf. section 2.2).

1.5 Conclusion
Mes recherches sur l’établissement de cartes génomiques précises m’ont tout d’abord conduit

à participer à l’amélioration des assemblages de plusieurs espèces animales. Ces assemblages pro-
curent les cartes physiques détaillées des génomes et sont un outil majeur pour l’étude de la biolo-
gie d’une espèce. Aujourd’hui les technologies de séquençage de troisième génération permettent
d’obtenir des assemblages de très haute-qualité pour un coût de plus en plus faible. Ceci ouvre la
porte à de nombreuses opportunités en élargissant le panel d’espèces qu’il est possible d’étudier
dans des approches de cartographie comparée. Avoir des assemblages de bonne qualité permet
également d’établir des cartes de recombinaison fiables et très précises comme nous l’avons fait
chez le mouton. Ces travaux ont montré que la distribution de la recombinaison était stable à
l’échelle de quelques milliers d’années. Je compte aujourd’hui établir ce type de cartes chez d’autres
espèces proches (chèvre, vache, ...) pour pouvoir étudier leur évolution sur des échelles de temps
plus longues. L’objectif sera alors de mieux comprendre les contraintes qui affectent la répartition
des crossing-overs sur le génome (cf. chapitre 4).
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2. Du génotype au phénotype : déterminisme
génétique des caractères complexes

2.1 Détection de QTL : analyse de liaison et analyse d’association
Une des questions majeures en génétique est de comprendre quelle part de la variation obser-

vée entre individus pour un caractère est due à leurs différences génétiques. Dans ce cadre, un des
objectifs importants est d’identifier les mutations et les gènes ayant des effets sur ce caractère, i.e.
la détection de QTL (Quantitative Trait Locus). D’un point de vue statistique, l’approche générale
pour la détection de QTLs est de considérer qu’il existe une relation linéaire entre le génotype au
QTL et le phénotype :

y = µ1+Xβ + e (2.1)

où y est le vecteur d’observation du phénotype µ est la moyenne générale du caractère,X est
la matrice des génotypes au QTL, β est l’effet du QTL et e est la résiduelle 1. Dans le cadre d’un
caractère quantitatif, la distribution de la résiduelle est supposée GaussienneN (0,R), conduisant
à une vraisemblance également Gaussienne. Lorsque l’on cherche à estimer la localisation et l’effet
d’un QTL (i.e. détecter un QTL), le principe est d’estimer le modèle (2.1) le long du génome et de
tester s’il est meilleur que le modèle nul y = µ1 + e. La formulation du modèle (2.1) n’est pas
complète, en effet pour terminer sa spécification il convient de préciser (i) ce que l’on entend par
génotypes au QTL (spécification de la matriceX), (ii) comment l’on modélise ses effets β et (iii)
la forme de la variance “résiduelle” R. Ici il faut entendre résiduelle par rapport aux effets QTL.
Ainsi, comme nous le verrons plus loin, cette variance peut inclure des effets génétiques s’ils ne
sont pas dus au QTL. La forme finale du modèle statistique (2.1) va dépendre à la fois du type de
dispositif expérimental considéré et de choix de modélisation. La littérature sur ce sujet étant très
vaste, je ne présenterai dans cette section que les approches qui sont liées à mes travaux dans ce
domaine.

Analyse de liaison

Le principe général de l’analyse de liaison est de considérer des pedigrees dans lesquels sé-
grègent des allèles issus des fondateurs et au sein desquels des phénotypes sont mesurés sur tout
ou partie des individus. Ainsi, dans ce cadre, le génotype au QTL (i.e. une ligne de la matriceX)
indique qui sont les deux chromosomes fondateurs à l’origine des allèles portés par un individu.

1. Une formulation plus générale autoriserait d’autres effets fixes non génétiques mais n’a pas été intégrée ici par
souci de clarté.
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Croisements bi-parentaux Dans des plans de croisements bi-parentaux issus de deux lignées
homozygotes (F2, rétrocroisement ...), le nombre d’allèles au QTL est de deux, elles sont généra-
lement notées q et Q et trois génotypes sont possibles : qq, qQ et QQ. Pour ce type de croisement,
les probabilités des différents génotypes au QTL à une position donnée du génome peuvent être
calculées formellement à partir de la connaissance d’une carte génétique et des génotypes aux
marqueurs observés. La relation exacte entre ces probabilités et la matrice X dépendra du mo-
dèle de déterminisme génétique considéré, comme j’en discuterai plus loin. Une fois cette matrice
déterminée, des approches standards d’estimation et de test pour le modèle linéaire peuvent être
utilisées (Lander et Botstein, 1989 ; Haley et Knott, 1992).

Cas de croisements multi-parentaux L’utilisation de croisements bi-parentaux pour la détec-
tion de QTL, si elle est simple et relativement puissante, est limitée pour plusieurs raisons. Tout
d’abord l’utilisation de parents homozygotes n’est pas toujours possible, par exemple chez la majo-
rité des espèce animales. D’autre part, même chez les espèces qui le permettent, la faible diversité
génétique et phénotypique des croisements bi-parentaux peut limiter l’intérêt des QTLs détectés
et l’on peut alors plutôt recourir à des pedigrees faisant intervenir plus de fondateurs (Crepieux
et al., 2004)(Churchill et al., 2004).

Ainsi, une approche plus générale est requise pour des situations où le dispositif de détection
de QTL (i) est constitué d’un pedigree complexe faisant intervenir plus de deux fondateurs et/ou
(ii) où les fondateurs sont des individus hétérozygotes tous distincts. Dans ce dernier cas, comme
les fondateurs sont chacun potentiellement porteurs de deux allèles différents au QTL il peut exis-
ter plus de deux allèles auQTL.D’un point de vue statistique ces dispositifs ont deux conséquences
majeures qui aboutissent à utiliser des modèles linéaires mixtes (Almasy et Blangero, 1998 ; Xie
et al., 1998 ; George et al., 2000).

Premièrement, dans des pedigrees complexes, les apparentements entre individus sur lesquels
sont mesurés les phénotypes sont hétérogènes. Ainsi, les facteurs génétiques influençant le carac-
tère et situés ailleurs qu’au niveau du QTL vont être responsable de covariances phénotypiques
indépendantes des génotypes au QTL (Fisher, 1918). Dans le cadre du modèle (2.1) et en suppo-
sant des effets génétiques uniquement additifs, ceci conduit à modéliser la variance résiduelle

R = Aσ2
a + Iσ2

e (2.2)

où A est une matrice qui dépend des coefficients de parenté entre individus et des coefficients
de consanguinité, σ2

a est la composante de variance génétique additive et σ2
e la composante de

variance résiduelle stricto sensu.
Deuxièmement, du fait du grand nombre de fondateurs, dans le modèle (2.1) le vecteur β

contient de nombreux effets qu’il peut être judicieux de modéliser à l’aide d’effets aléatoires (i.e.
β ∼ N (0, Iσ2

q )) et la matrice de variance covariance des observations devient

V (y) = XX tσ2
q +R

Ici, la matriceXX t peut être vue comme une matrice d’apparentement locale, dite d’identité par
descendance (IBD), au QTL. Ainsi le modèle (2.1) peut être réécrit en terme d’IBD :
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y = µ1+ g + e (2.3)

avec g ∼ N(0,Gσ2
q ). Le problème d’estimation des génotypes au QTL devient alors de calcu-

ler la matriceG de probabilité d’identité par descendance au QTL.
Dans le cadre de croisements avec auto-fécondation, Xie et al. (1998) ont montré comment

pouvait s’écrire la matrice G en fonction des probabilités des différents génotypes au QTL p.
Dans le cadre de la combinaison de multiples croisements bi-parentaux connectés, nous (Cre-
pieux et al., 2004) avons montré comment il était possible d’utiliser l’approche de Hospital et al.
(1996) implémentée dans Servin et al. (2002) (cf. section 1.4) pour calculer ces probabilités et ainsi
permettre d’y détecter des QTLs. Notre travail fournissait donc les outils permettant d’appliquer
la détection de QTLs dans des dispositifs existants issus de programmes de sélection classique.

Analyse d’association
L’analyse de liaison a permis d’identifier un grand nombre de gènes majeurs et de QTL d’effets

forts mais à la fin des années 90, un constat commençait à apparaître concernant la puissance limi-
tée de cette approche. Ainsi, dans un article visionnaire Risch et Merikangas (1996) démontraient
qu’une approche basée sur l’association génétique offrait une puissance bien supérieure à l’analyse
de liaison et était probablement requise pour détecter des QTL d’effets faibles. La génétique d’asso-
ciation a pour principe de non plus tester la relation entre les ségrégations des segments chromo-
somiques dans des familles mais de tester directement la relation entre le génotype observé à un
polymorphisme et le phénotype. L’hypothèse sous-jacente à ce test est que le polymorphisme testé
est une mutation biologiquement causale, ou tout le moins que les génotypes à ce polymorphisme
sont corrélés à ceux d’une mutation causale (i.e. les deux polymorphismes sont en déséquilibre de
liaison, abb. DL).

Le plan d’expérience idéal d’une étude d’association consiste donc à échantillonner des indi-
vidus non apparentés, et à les génotyper pour un nombre suffisant de polymorphismes de telle
sorte que chaque QTL soit en DL avec au moins l’un d’entre eux. Comme le déséquilibre de liai-
son entre polymorphismes dans une population décroît rapidement avec la distance génétique, il
est nécessaire de pouvoir génotyper de très nombreux polymorphismes pour que cette approche
puisse fonctionner. Ainsi, Risch et Merikangas (1996) notaient que la principale limitation de
cette approche n’était pas dans la difficulté d’échantillonage ou dans sa puissance statistique mais
dans les capacités technologiques de l’époque pour pouvoir génotyper tous les QTL d’un génome.
Cet article concluait de la façon suivante : “C’est à la technologie en biologie moléculaire de déve-
lopper les outils permettant de relever ce défi et d’amener l’information nécessaire à l’identification
du déterminisme génétique des maladies humaines complexes.” 2

Aujourd’hui, il est clair que ce défi technologique a été relevé avec le développement de puces
de génotypage et de séquenceurs haut-débit. Ces technologies ont été très rapidement utilisées
pour caractériser la diversité génétique globale des populations humaines d’abord puis de nom-
breuses espèces ensuite. La mise a disposition de ces données et leur utilisation dans des échan-
tillons de grande taille a bien évidemment aboutit au développement de nombreuses méthodes

2. traduction personnelle
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statistiques pour modéliser l’association génotype / phénotype à partir de ces données. Dans le
cadre de mon post-doctorat, j’ai travaillé à développer ce type de méthode et en particulier à la
mise en place de méthodes dites d’association par imputation de génotypes.

2.2 Méthode d’analyse d’association par imputation de génotypes
Le développement de puces de génotypage haute-densité a permis de mettre en oeuvre les

études d’association pan-génomiques. Cependant, les premières analyses de ce type ne testaient
qu’un sous-ensemble des polymorphismes existants dans une population : ceux présents sur la
puce utilisée. Du fait du déséquilibre de liaison, tester ces polymorphismes permettaient d’assurer
une certaine puissance de détection. Cependant, idéalement il aurait fallu pouvoir tester directe-
ment l’ensemble des polymorphismes existants.

Dans le cadre de mon travail de post-doctorat, nous avons proposé l’idée de profiter des ré-
sultats d’études génériques de la diversité d’une population, de type HapMap (International Hap-
map Consortium, 2007) ou 1000 génomes (The 1000 Genomes Project Consortium, 2015), qui
permettent d’y décrire précisément la diversité génétique et la structure du DL, pour prédire les
génotypes des individus échantillonés dans le cadre d’une étude d’association. Ce processus de
prédiction est appelé imputation de génotypes. Plus précisément, nous avonsmontré comment uti-
liser des modèles statistiques du déséquilibre de liaison pour imputer les génotypes et comment
utiliser les résultats de cette imputation dans un modèle de régression Bayésienne de l’association
génotype / phénotype (Servin et Stephens, 2007).

Dans cette section, je présenterai dans un premier temps notre modèle de régression Bayé-
sienne simple marqueur, puis son extension pour analyser conjointement plusieurs marqueurs
et enfin l’incorporation de l’imputation de génotypes. Je conclurai sur l’état actuel des méthodes
statistiques d’analyse d’association.

Régression Bayésienne simple marqueur

Nous considérons un ensemble de n individus pour lequel nous disposons de l’information
sur un phénotype quantitatif y = (y1, . . . , yn), et de leurs génotypes à un ensemble de ns SNPs
(matriceG de dimension n×ns). Nous modélisons l’association avec le génotype à un marqueur
bi-allélique (Single Nucleotide Polymorphism, abb. SNP) par une régression linéaire (2.1) :

yi = µ+ xiβ + ei (2.4)

où µ est la moyenne du génotype des individus portant un génotype de référence, xi est la
ligne de la matrice d’incidence qui dépend du génotype de l’individu au marqueur (vecteur ligne
Gi) (voir ci-dessous), β les effets correspondant et ei est la résiduelle. Nous faisons l’hypothèse
que les ei sont iid ∼ N (0, 1/τ), où τ est l’inverse de la variance, aussi appelée précision. Ainsi,
dans notre modèle yi|xi, µ,β, τ ∼ N (µ+ xiβ, 1/τ).

Nous modélisons les effets d’un SNP en autorisant la dominance, les trois génotypes possibles
(homozygote Q/Q, hétérozygote Q/q, homozygote q/q, où Q est l’allèle de référence) ayant pour
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effets respectifs 0, a + ak, 2a (Figure 2.1). Ainsi la matrice X contient deux colonnes, l’une in-
diquant le nombre de copie de l’allèle Q et l’autre valant 1 pour les lignes correspondant à des
individus hétérozygotes. Ainsi à un SNP est associé deux effets, un effet additif a et un effet de
dominance d = ak.

Q/Q

0

q/q

2a

Q/q

a+d

Genotype xi1 xi2 Effet
Q/Q 0 0 0
Q/q 1 1 β1 + β2

q/q 2 0 2β1

Figure 2.1 : Modèle d’association d’un SNP avec le phénotype

Distributions a priori sur l’effet d’un SNP Nous avons choisi de traiter ce modèle en utilisant
une approche Bayésienne qui permet d’intégrer à la modélisation une information spécifique au
problème posé (ici l’association génotype / phénotype). Dans notre cas cette information por-
tera entre autres sur l’amplitude attendue de l’effet d’un QTL. Une grande partie du processus de
modélisation Bayésienne consiste donc à déterminer comment exprimer explicitement ces infor-
mations sous la forme de distributions dites a priori (i.e. ne dépendant pas des données). Dans
le cadre du modèle (2.4), nous avons défini ces distributions en considérant que : (i) les résultats
ne doivent pas dépendre de l’unité de mesure du phénotype (ii) s’il est désirable d’autoriser des
déviations à l’additivité, celle-ci doit rester une hypothèse parcimonieuse favorisée et (iii) l’esti-
mation du modèle doit rester calculatoirement efficace. Nous avons proposé deux types d’a priori
permettant chacun de satisfaire en partie ces considérations. Le premier (nommé D1) spécifie un
modèle de dominance plus souhaitable (cas (ii) ci-dessus) au détriment d’un coût calculatoire plus
important, le second (nommé D2) fait une hypothèse simplificatrice sur les effets d’un SNP mais
permet des calculs rapides.

Les a priori D1 et D2 partagent les mêmes distributions pour µ, τ et a. Pour obtenir une
invariance des résultats d’analyse à une translation ou une multiplication du phénotype nous uti-
lisons les a priori impropres de Jeffreys (p(µ, τ) ∝ 1/τ ). La distribution a priori sur a est une
loi normaleN (0, σ2

a/τ), où σa reflète l’amplitude typique d’un QTL, mesuré en unité d’écart-type
résiduel. Par exemple, spécifier σa = 0.5 implique qu’a priori un QTL a ≈95% de chance d’avoir
un effet inférieur à 1 écart-type résiduel en valeur absolue. La spécification de σa va dépendre du
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contexte. Dans des approches plus récentes d’analyse d’association pan-génomique, ce paramètre
n’est d’ailleurs pas fixé mais estimé à partir des données (voir ci-dessous).

La différence entre les a prioriD1 et D2 se trouve dans la modélisation de l’effet de dominance
(Figure 2.2).

Figure 2.2 :Deuxdifférents a priori sur l’effet de dominance d’un SNP.Densité conjointe de l’effet
additif et de lamoyenne d’un individu hétérozygote selon l’a prioriD1 (gauche) ouD2 (droite). Les
parties grisées correspondent aux zones de super-dominance (|a+d| > |2a|). L’a prioriD1 contrôle
leur probabilité a priori explicitement. L’a priori D2 fait l’hypothèse d’indépendance entre effet
additif et effet de dominance, autorisant largement la super-dominance.

L’a priori D1 fait l’hypothèse que la super-dominance est rare ce qui semble biologiquement
raisonable. Spécifiquement, l’effet de dominance d’un SNP (d ou β2 dans la figure 2.1) a une forte
probabilité d’être inférieur à son effet additif (a ou β1 dans la figure 2.1).Ceci est obtenu en intro-
duisant une dépendance entre a et d :P (a, d) = P (d|a)P (a) avec P (d = ak|a) ∼ N (0, a2σ2

k).
Cette structure particulière a pour conséquence que l’estimation du modèle d’association néces-
site de recourir à un algorithme d’estimation stochastique de type MCMC (cf Fichier additionnel
2 dans Servin et Stephens (2007)), relativement coûteux en temps de calcul .

L’a priori D2 a été conçu comme une approximation de D1, éliminant la dépendance entre
a et d, de telle sorte que P (a, d) = P (d)P (a). Ceci a pour conséquence de rendre analytiques
et rapides les calculs de différentes statistiques (cf Fichier additionnel 1 dans Servin et Stephens
(2007)). En revanche la structure des effets a priori, illustrés dans la figure 2.2, n’est pas idéale :
une forte probabilité a priori est autorisée pour des cas de super-dominance et celle-ci est d’autant
plus rare que les effets additifs sont forts.
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Régression Bayésienne multiple

Dans notre article (Servin et Stephens, 2007), nous avons présenté le principe de notre mo-
délisation dans le cadre de l’étude d’une région candidate, bien que les méthodes et le principe
de l’imputation soit applicable à une analyse tout génome. Dans le cadre d’une étude locale, nous
avons proposé un modèle qui autorise la présence de plusieurs QTL dans une même région géno-
mique dont les effets s’additionnent (pas d’épistasie locale). Dans ce cas, le modèle (2.4) peut être
étendu en une régression multiple :

yi = µ+
∑
j

xijβj + ei (2.5)

Ici, la somme indicée par j est effectuée sur un ensemble de SNP ayant un effet sur le phéno-
type. Les a priori sur les effets βj sont ceux présentés ci-dessus.

A priori sur le nombre de SNP associés Dans le cadre de cette régression multiple, nous avons
fait l’hypothèse que seuls certains SNP ont un effet non nul. Spécifiquement, nous avons supposé
qu’avec une probabilité p0 aucun SNP n’est associé au QTL et qu’avec une probabilité (1 − p0),
l QTLs sont associés, l ayant une distribution sur un ensemble 1, 2, . . . , ns où ns est le nombre
total de SNPs. Cette distribution a priori sur le nombre de SNP causaux dans la région nécessite de
spécifier de nouveaux paramètres : p0 et la distributionP (l) (des hyper-priors). Cette spécification
peut dépendre du contexte. De plus, dans le cas d’une analyse pan-génomique p0 peut être estimée
à partir des données (voir ci-dessous).

Inférence

Ayant modélisé les effets QTLs dans une région génomique, l’inférence va porter sur deux
questions. Premièrement la détection d’une association entre génotypes et phénotypes et deuxiè-
mement, l’interprétationdes associations observées.Notremodélisation permet de répondre conjoin-
tement à ces deux questions.

Détection d’une association En ce qui concerne la détection des associations, nous avons pro-
posé d’utiliser le facteur de Bayes, abb. BF (Kass et Raftery, 1995), comme statistique pertinente :

BF = P (y|G, H1)/P (y|G, H0) (2.6)

où H0 dénote l’hypothèse nulle qu’aucun SNP n’est associé au phénotype et H1 l’hypothèse
complémentaire (au moins un SNP est associé au phénotype). Pour calculer cette statistique, il
est nécessaire d’intégrer les paramètres inconnus. Dans le cas du prior D1, ceci peut se faire en
utilisant les échantillons MCMC. Dans le cas du prior D2, le BF peut être calculé analytiquement.
Dans le cas particulier où le modèle alternatif n’autorise au plus qu’un seul SNP associé (P (l >
0) = P (l = 1) = (1− p0)), l´équation (2.6) devient :
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BF = (1/ns)
ns∑
j=1

P (y|G, Hj)/P (y|G, H0) (2.7)

oùHj correspond au cas où le SNP j est associé au phénotype. Ceci démontre un des intérêt
de l’utilisation des BF : la combinaison du signal à plusieurs SNP est naturelle, contrairement à
une inférence basée sur des p-valeurs.

D’un point de vue Bayésien, le BF est la mesure permettant d’évaluer la pertinence d’une hy-
pothèse, si l’on accepte les choix des distributions a priori. Une façon de réconcilier les approches
Bayésienne et fréquentiste est de calculer, par permutations, une p-valeur empirique associée au
Bayes Factor. Cette approche est appelé le compromis Bayes / non-Bayes (Good, 1992).

Interprétation des associations Une fois le modèle (2.5) estimé sur les données, les associations
obtenues peuvent être interprétées d’une part à la lumière des distributions a posteriori des effets
additifs et dominants des SNPsmais également à la lumière des distributions des probabilités d’in-
clusion des SNPs dans le modèle. En effet, c’est un des avantages de la régression Bayésienne que
de permettre d’estimer la probabilité qu’un SNP soit “causal”. Spécifiquement, supposons qu’une
région du génome contienne de nombreux SNPs aux génotypes très corrélés (en fort DL), chacun
étant également associé fortement au phénotype, alors la conclusion correcte est que chacun des
SNPs est potentiellement causal, sans qu’il soit possible d’identifier lequel. Dans le cadre de notre
modèle, ceci conduire à une probabilité globale d’association très forte (i.e. un BF (2.6) très élevé)
qui sera répartie équitablement entre tous les SNPs potentiels. Ceci permet par exemple d’établir
une priorisation des candidats à la validation fonctionnelle.

Combinaison avec l’imputation de génotypes

Jusqu’à présent, nous avons considéré que la matrice de génotypesG était observée et permet-
tait de construire directement la matriceX . Dans le cas d’une approche par imputation, seuls les
génotypes d’un panel d’imputation sont observés à tous les marqueurs, les individus constituant
l’étude n’étant génotypés qu’à un sous-ensemble de marqueurs. Si l’on note la matrice de génotypes
observée Gobs, notre approche a consisté à intégrer dans notre inférence une étape d’échantillo-
nage dans la distribution P (G|Gobs). Nous avons testé deux modèles pour effectuer cet échan-
tillonage, soit en utilisant lemodèle de Scheet et Stephens (2006) soit celui de Li et Stephens (2003).
A partir de cette échantillonage, l’intégration dans l’analyse d’association consiste , dans le cas du
prior D1 à intégrer à l’algorithme MCMC une étape d’échantillonage dans la distribution a pos-
teriori P (G|Gobs,y), ou, dans le cas du prior D2 à moyenner les calculs sur un échantillon issu
de P (G|Gobs). Par la suite Guan et Stephens (2008) ont montré qu’utiliser les moyennes a pos-
teriori des génotypes imputés était en général suffisant pour reproduire les résultats obtenus par
ré-échantillonage tout en offrant des temps de calculs bien plus réduits.
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2.2. Méthode d’analyse d’association par imputation de génotypes

Intérêt de la méthode
Puissance et robustesse vis-à-vis du déterminismes génétique Du fait de la modélisation des
effets génétiques, autorisant la dominance, nous avons pu montrer que la puissance de détection
était peu affectée par le déterminisme génétique sous-jacent. Contrairement à notre approche, des
tests classiques doivent faire un choix en terme de modélisation : soit ils autorisent la dominance
(test génotypique à 2 degrés de liberté) soit non (test allélique à un degré de liberté). Et ce choix a
des conséquences sur la puissance de chacun des tests : le test allélique sera moins puissant dans le
cas où la dominance est forte et inversement. Le Bayes Factor que nous avons proposé permet une
plus grande souplesse dans la modélisation génétique et s’avérait le plus puissant dans la grande
majorité des cas de figure. En particulier, notre approche se montrait largement plus puissante
lorsque nous simulions plusieurs variants causaux dans une région génomique.

Un résultat plus surprenant est apparu dans les situations où tous les variants étaient génoty-
pés : notre statistique (le BF) était plus puissante qu’un test basé sur les p-valeurs. Ceci mettait en
évidence un défaut intrinsèque à l’utilisation des p-valeurs en tant que mesure de significativité
d’une hypothèse. En effet, l’interprétation d’une p-valeur doit dépendre du niveau d’informativité
du test effectué, spécifiquement de sa distribution attendue sous l’hypothèse alternative, qui est
en général inconnue. Ceci n’est pas le cas des Bayes Factor dont l’interprétation ne dépend pas de
la taille de l’étude.

Performance de l’approche par imputation Tout d’abord nous avons pumontrer que l’inférence
obtenue après imputation permettait de retrouver les résultats obtenus si l’ensemble des données
génétiques étaient connues : la puissance de détection et les erreurs d’estimation des effets étaient
similaires. Nous avons pu en revanche constater que pour les variants rares, l’approche par im-
putation ne permettait pas de restaurer entièrement ce qui pouvait être obtenu lorsque tous les
polymorphismes étaient connus. Ceci provient du fait que des variants rares sont souvent en dés-
équilibre de liaison incomplet avec les autres marqueurs. Cependant dans certaines situations si-
mulées, un variant rare était effectivement retrouvé par l’approche par imputation alors qu’il ne
l’était pas lorsque seuls les SNPs génotypés étaient inclus dans l’analyse. Il s’agit de cas où les gé-
notypes du SNP causal pouvaient être imputés correctement à l’aide des haplotypes aux autres
marqueurs. Bien que rares, j’ai rencontré une situation de ce type dans notre analyse sur le déter-
minisme du taux de recombinaison chez le mouton (cf. Section 2.3).

Conclusion
La méthode que j’ai développé lors de mon post-doctorat a par la suite été améliorée en parti-

culier pour l’application à des analyses d’association incluant tout le génome (je n’ai pas participé
à ces travaux). Pour permettre cette extension, deux principales adaptations ont été nécessaires.
Tout d’abord Guan et Stephens (2011) ont étendu l’approche multi-SNP en ajoutant une procé-
dure d’estimation des hyper-paramètres p0 et σ2

a, ce qui impliquait de définir de nouveaux a priori
pour ces paramètres et un nouvel algorithmeMCMC. Puis, il est apparu important de prendre en
compte qu’une partie du déterminisme génétique du caractère pouvait être polygénique i.e. que
l’ensemble des SNPs du génome ont des effets faibles sur le caractère, conduisant à une matrice
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résiduelle de la même forme que dans l’équation (2.2). Cette extension, décrite par Zhou et al.
(2013), est appelée Bayesian Sparse Linear Mixed Model (BSLMM). C’est la méthode que nous
avons utilisé pour notre analyse du déterminisme génétique du taux de recombinaison chez le
mouton.

2.3 Analyse du déterminisme du taux de recombinaison chez le
mouton

Dans le cadre de notre étude sur la recombinaison ovine (Petit et al., 2017), nous avons conduit
une étude d’association pour un phénotype de recombinaison : le nombre de crossing-overs par
méiose. En effet, notre jeu de données comprenait 345 béliers pour lesquels nous disposions d’au
moins deux descendants (méioses). Ainsi, nous disposions pour ces animaux de données répétées
sur un nombre de crossing overs ayant eu lieu lors de leur méiose. Nous avons tout d’abord ajusté
ce phénotype pour prendre en compte des effets fixes (mois de production de la semence) et âge
de l’individu à la date d’insémination. Pour cela nous avons estimé le modèle suivant :

yso = µ+ xsoβ + as + us + eso (2.8)

où s indice le bélier, o le descendant, yso est le nombre de crossing overs au cours de la méiose
de s à o, xso la ligne de la matrice d’incidence des effets fixes, a ∼ N (0, ISσ

2
a), u ∼ N (0,Aσ2

s)
et e ∼ N (0, INσ2

e). L’effet as est l’effet bélier individuel, us est la valeur génétique additive du
bélier et A est la matrice d’apparentement entre individus estimée à partir de leur pedigree. De
cette analyse nous avons obtenu une estimation de l’héritabilité du nombre de crossing-overs par
méiose de 0.23± 0.02. Dans la suite de notre analyse, nous avons utilisé les prédictions des effets
us comme phénotype pour les 345 béliers.

Nous avons utilisé les individus Lacaune génotypés sur la puceHD (Rochus et al., 2018) comme
panel d’imputation et imputés les 345 individus pour 534.000 marqueurs. Nous avons ensuite
conduit une analyse d’association en utilisant la méthode de Zhou et al. (2013) en particulier.
Cette analyse a mis en évidence la présence de deux QTLs majeurs et 3 régions suggestives (Fi-
gure 2.3). Ces 5 QTLs expliquaient dans leur ensemble près de 40% de la variance génétique addi-
tive, les 60% restant étant attribués à des effets polygéniques. Parmi les deux QTLs majeurs, l’un
d’entre eux n’était révélé qu’avec les données imputées. L’autre QTL majeur co-localisait avec un
gène connu pour affecter ce phénotype de recombinaison chez d’autres espèces, le gène RNF212.
Nous avons alors reséquencé partiellement ce gène et pu détecter un SNP en très forte association
avec la caractère se situant dans un de ses introns. Ces deux régions incluant des QTLs majeurs
avaient été détectées par le même type d’étude dans la population Soay (Johnston et al., 2016).
Cependant, dans cette population le QTL situé près du gène RNF212 ne s’exprimait que chez les
femelles. Ainsi, il n’est pas clair que ce soit le même QTL mais si ça l’est son effet a évolué de fa-
çon divergente dans ces deux populations. En ce qui concerne l’autre QTL majeur, l’identification
d’un gène candidat n’a pas été possible : la région la plus significative est riche en séquences répé-
tées et plusieurs gènes proches sont des candidats fonctionnels potentiellement pertinents (REC8,
RNF212B, HEI10).
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2.4. Conclusion

Figure 2.3 : Résultats de l’étude d’association pan-génomique pour le nombre de crossing-overs
par méiose dans la population Lacaune mâle. L’axes des abscisses représente les marqueurs dans
leur ordre sur le génome, l’axe des ordonnées est la probabilité a posteriori qu’un SNP soit unQTL.
Les gènes candidats sont indiqués au dessus des régions candidate. Le panel de gauche représente
une zoom du signal pour la régnion du chromosome 1. Le panel de droite présente l’alignement
local du génome ovin (abscisses) et du génome humain (ordonnées) dans la région candidate du
chromosome 7. Les SNPs candidats sont indiqués par les lignes bleues.

2.4 Conclusion
Ladétectionde polymorphismes impliqués dans la variabilité des caractères complexes a connu

des avancées spectaculaires issues d’une part des développements technologiques permettant d’in-
terroger toujours plus en détail la variabilité génétique et d’autre part les méthodologies statis-
tiques pour l’imputation de génotypes et la modélisation des effets génétiques. Au delà de leur
intérêt premier pour l’étude d’un caractère particulier, la combinaison de multiples études offre
aujourd’hui la possibilité de comprendre de manière plus globale le déterminisme génétique des
caractères et leurs corrélations génétiques (e.g. Pickrell et al., 2016). Dans l’espèce humaine, ce
type d’analyse a mis en évidence d’une part que la plupart des caractères complexes ont une base
extrêmement polygénique mais également qu’une grande proportion des SNP avaient des effets
pléiotropes sur de nombreux caractères. Ces observations ont conduit le groupe de Jonathan Prit-
chard à suggérer un modèle de déterminisme “omnigénique” où l’ensemble des variants d’expres-
sion sont susceptibles de contribuer à un caractère (Boyle et al., 2017 ; Liu et al., 2019). Les espèces
agronomiques, et en particulier les animaux d’élevage sont potentiellement un bon modèle pour
contribuer à étudier cette question dans un contexte différent. Leur histoire évolutive a été mar-
quée par la création d’une forte structuration génétique associée à des goulots d’étranglements et
un processus de domestication et de sélection aboutissant à des individus exprimant des valeurs
de caractères inconnues chez leurs ancêtres sauvages. Ces perturbations historiques ont laissé des
traces sur le génome qui, si l’on est enmesure de les identifier et les interpréter, peuvent nous aider
à comprendre le déterminisme génétique de cette évolution phénotypique.
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3. Du phénotype au génotype : génétique de
l’adaptation

Dans le chapitre précédent, nous avons vu comment le déterminisme génétique des caractères
complexes pouvait être révélé à l’aide de modèles statistiques d’association génotype / phénotype.
Ces modèles sont basés sur le lien fonctionnel entre l’information portée par l’ADN, son interpré-
tation par lamachinerie cellulaire pour aboutir à une expression d’un phénotypemesurable sur un
individu. Lorsque l’on se place d’un point de vue évolutif, la sélection des individus sur des carac-
tères influençant la capacité reproductive des individus (fitness) va provoquer une modification
de la diversité génétique de la population au niveau des locus impliqués dans leur déterminisme.
Unemanière d’identifier ces locus est donc de rechercher dans le génome les régions qui semblent
avoir évolué sous sélection : des signatures de sélection.

Cette approche est particulièrement adaptée à l’étude des populations d’animaux domestiques.
En effet, l’histoire évolutive de ces populations est marquée par un processus continu de sélection
depuis leur domestication, en passant par la colonisation de nouveaux milieux et jusqu’à l’éta-
blissement de races d’élevage. Conjointement à ce processus adaptatif, cette évolution procède
également de phénomènes d’évolution démographiques. Les processus démographiques corres-
pondent à des évènements de migration (colonisation de nouveauxmilieux), de variation de taille
(expansion ou rétraction) ou de croisement entre populations différenciées. Les nouveaux outils
moléculaires (génotypage et séquençage haut-débit) offrent une information riche pour permettre
la caractérisation de l’histoire démographique des populations et des facteurs génétiques (muta-
tions) impliqués dans la réponse à la sélection.

Dans cette partie de mon rapport, je vais décrire les méthodes statistiques permettant d’ex-
ploiter ces données pour la détection de signatures de sélection, intégrant une modélisation des
processus démographiques. Je présenterai les méthodes que j’ai contribué à développer ainsi que
les résultats obtenus sur des jeux de données réelles. Ces travaux ont été effectué dans le cadre
de l’encadrement d’une étudiante de master (Claire Oget), de trois thèses (Maria-Ines Fariello,
Christina Rochus, Jason Lapeyronie), de l’accueil d’un doctorant étranger (Mahmood Gholami)
et du travail d’un chercheur en post-doctorat encadré par des membres de mon équipe (Maxime
Bonhomme).

3.1 Principe de détection des signatures de sélection
Pour comprendre le principe de la recherche de mutations sélectionnées il faut tout d’abord

comprendre comment la sélection sur un caractère (phénotype) entraîne une modification de la
diversité génétique. La figure 3.1 illustre schématiquement la réponse à la sélection au niveau d’une
mutation en une seule génération.
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Figure 3.1 : Illustration
de l’effet de la sélection
sur une mutation géné-
tique participant à l’éla-
boration du phénotype
sélectionné.

On considère une population dans laquelle un caractère est en partie déterminé par un variant
génétique. Ce variant admet deux allèles a et A et la valeur du caractère d’un individu la population
dépend en partie de son génotype : les individus porteurs d’un ou deux allèles A ont des valeurs
plus élevées pour le caractère. Lors de la reproduction des individus d’une génération à l’autre, la
capacité reproductive des individus (fitness) dépend de leur valeur pour le phénotype. Dans le cas
de la figure 3.1 les individus porteurs d’une valeur élevée pour le caractère ont une fitness plus
élevée. Comme ces individus sont aussi plus souvent porteurs de l’allèle A, cet allèle va avoir plus
de chance d’être transmis à la génération suivante et la fréquence de l’allèle A dans la population
va augmenter.

Cet effet illustré sur une génération va se cumuler au cours du temps et dans une population
sélectionnée, les allèles favorables pour les caractères de fitness vont voir leur fréquence augmen-
ter graduellement, potentiellement jusqu’à envahir la population. Dans une population qui ne
subit pas la même sélection, ce même allèle évoluera uniquement du fait des processus démogra-
phiques selon une trajectoire aléatoire. La figure 3.2 illustre la trajectoire temporelle d’une petite
région génomique dans deux populations demême originemais subissant ou non une pression de
sélection. Dans la population sélectionnée, l’allèle affectant les caractères de fitness (en rouge) voit
sa fréquence augmenter au cours du temps pour finalement fixer dans la population alors qu’il
finira par disparaître dans l’autre population. Cette figure permet d’illustrer les trois grands types
d’approche utilisées pour détecter les régions génomiques ayant été affectées par la sélection.

Le premier type d’approches se base sur la modification de la diversité locale autour d’une
mutation sous sélection (A. en bleu sur la figure 3.2). Du fait de la liaison entre locus portés par
le même chromosome, la sélection d’un allèle favorable va entraîner l’augmentation en fréquence
des allèles qui lui sont associé initialement (en noir sur la figure) et conduire à homogénéiser
les ressemblances entre chromosomes dans la population. Certaines méthodes de détection vont
donc rechercher à identifier des régions génomiques présentant ces caractéristiques. Elles vont
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3.1. Principe de détection des signatures de sélection

Figure 3.2 : Trajectoire
évolutive d’un allèle
dans une population
sélectionnée ou neutre
et grands types de
signatures de sélection.

être surtout efficaces quand la mutation a été complètement fixée dans la population, c’est à dire
qu’elles identifient plutôt des évènements de sélection anciens.

Le deuxième type d’approches va exploiter la disparité des évolutions entre populations ayant
subi des pressions de sélection différentes (B. en orange sur la figure 3.2). Dans les régions ayant
répondu à la sélection dans une population mais pas dans une autre, les différences des patrons
de diversité locales entre populations vont être accentuées et pourront être détectées par contraste
avec les autres régions génomiques. L’intérêt de ce type d’approches est qu’elles vont permettre de
détecter les effets de la sélectionmême si les allèles favorables n’ont pas fixé. Elles vont donc être en
mesure de détecter des effets d’une sélection récente. En revanche, si les populations sont séparées
depuis longtemps, la différentiation globale entre population peut être telle qu’il sera difficile de
séparer les signatures de sélection du bruit de fond global.

Le dernier type d’approches va exploiter les situations dans lesquelles des données génomiques
temporelles sont disponibles. Ces approches vont alors rechercher à détecter les mutations dont
la fréquence allélique augmente de manière non aléatoire au cours du temps (C. en vert sur la
figure 3.2). Bien que ce type de données soient encore aujourd’hui assez rares, il est appelé à de-
venir plus fréquent dans l’avenir en particulier dans trois contextes très différents. Tout d’abord,
certaines populations sont aujourd’hui génotypées en routine pour des objectifs de sélection gé-
nomique. Le temps passant, les données génomiques s’accumulent et les trajectoires de réponse à
la sélection vont devenir disponibles. Ensuite, l’essor des technologies permettant le séquençage
d’ADN à partir de fossiles va permettre d’avoir accès à des données génétiques remontant jusqu’à
plusieurs milliers d’années dans le passé, c’est à dire jusqu’aux origines de la domestication. Enfin,
de nombreux dispositifs de sélection expérimentale ont été mis en place depuis plusieurs années,
en particulier au département de génétique animale de l’INRA. Ces dispositifs consistent souvent
à sélectionner de manière divergente des populations issues d’un même groupe de fondateurs. Ce
type de dispositif peut permettre d’identifier les mutations contribuant à la réponse à la sélection
en détectant leurs trajectoires temporelles extrêmes.

37



. Du phénotype au génotype : génétique de l’adaptation

Dans le cadre de mon travail, j’ai contribué principalement au développement de méthodes
basées sur les signatures de différentiation entre populations. Ce type d’approches est particuliè-
rement bien adapté aux espèces d’animaux d’élevage qui sont souvent structurées en populations
isolées génétiquement (e.g. en races gérées par les éleveurs). Plus récemment j’ai participé à l’éva-
luation de méthodes basées sur l’exploitation de données génétiques temporelles (cf. Chapitre 4).

3.2 La méthode FLK
Lors de mon arrivée au laboratoire j’ai contribué au développement d’une méthode de détec-

tion de sélection proposée par Magali San Cristobal et Claude Chevalet dans le cadre du travail
post-doctoral de Maxime Bonhomme (Bonhomme et al., 2010). Le principe de cette méthode
est d’établir un modèle neutre (sans sélection) pour la distribution conjointe des fréquences al-
léliques à un locus dans plusieurs populations. Ce modèle est ensuite ajusté sur les données et
une statistique d’ajustement 1 est calculée à chaque marqueur. Elle peut ensuite être utilisée pour
tester le modèle neutre. En cas de rejet du modèle neutre, le locus testé est déclaré sous sélection.
Je vais décrire dans cette section le principe de cette méthode et son avantage par rapport aux
approches encore couramment utilisées pour la détection de signatures de sélection basées sur la
différenciation entre populations. Cette présentation est sensiblement différente de celle que l’on
peut trouver dans la publication originelle.

Modèle neutre d’évolution dans une population
Avant d’introduire le modèle multivarié pour un vecteur de fréquences alléliques observées

aujourd’hui, il est intéressant de considérer un modèle approché de l’évolution de la fréquence
allélique au cours du temps dans une population. Nous voulons modéliser la loi de la fréquence
allélique à un locus dans une population de taille N diploïdes évoluant sous le modèle de Wright-
Fisher sans sélection ni mutation. Sous ces hypohèses, si l’on note pt la fréquence allélique à la
génération t on montre que :

E(pt) = p0

V(pt) =
(
1− (1− 1

2N
)t
)
p0(1− p0)

(3.1)

où p0 est la fréquence au début du processus. Ces équations nous disent que l’espèrance de la
fréquence allélique est constante sous neutralité et que la variance augmente au cours du temps. Il
faut entendre cette variance comme la variance du processus évolutif qui partirait d’une fréquence
p0. Ici il est intéressant de s’attarder sur le terme de de la variance qui ne dépend pas de p0 :

(
1−

(1− 1
2N

)t
)
, noté Ft (Bonhomme et al., 2010), et de son interprétation génétique.

On peut tout d’abord noter que pour t → ∞ ce terme tend vers 1 et la variance asymptotique
est donc p0(1 − p0) ce qui correspond bien à la situation où l’allèle a fixé en 1 (probabilité p0)

1. goodness-of-fit en anglais
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ou 0 (probabilité (1 − p0)) (la fréquence p∞ suit alors une loi de Bernoulli de paramètre p0).
Ensuite on peut remarquer que ce terme est aussi la probabilité que deux allèles tirés au hasard
dans la population aient un ancêtre commun plus récent que la génération 0. Ainsi cette équation
met en lumière la relation entre la distribution des fréquences alléliques dans une population et
le processus évolutif qui l’a généré. Quand t ≪ 2N , Ft ≈ t/2N , ce qui montre que la variance
augmente de façon approximativement proportionelle aux nombres de générations et inversement
proportionelle à la taille de population. Ainsi, Ft mesure la quantité de dérive accumulée depuis
la génération initiale.

Figure 3.3 : Approximation du pro-
cessus de Wright-Fisher sous dérive
pure avec une loi normale. En gris :
distribution simulée sous Wright-
Fisher. En rouge : approximation
par une loi normale de paramètres
égaux auxmoments du processus de
Wright-Fisher.

Le jeu d’équations (3.1) établit les deux premiersmoments du processus deWright-Fisher sous
dérive pure. Ces moments peuvent ensuite être utilisés pour établir un modèle de la distribution
des fréquences alléliques. Une possibilité initialement suggérée par Nicholson et al. (2002) est
d’utiliser la loi normale comme approximation de la distribution de pt. Cette approximation peut
paraître inadaptée dans la mesure où elle a pour support R et non [0, 1]mais dans les conditions
t ≪ 2N et pour p0 ∈ [ϵ, 1 − ϵ] avec ϵ pas trop petit, il s’agit d’une bonne approximation (Figure
3.3). Par ailleurs, l’intérêt de l’utilisation de cette famille de loi pour la modélisation est sa capacité
à être étendue au cas multivarié que nous allons maintenant présenter.

Modèle d’évolution dans plusieurs populations
Dans le cadre de la méthode FLK, le modèle neutre précédent est étendu à plusieurs popu-

lations en considérant d’une part que ces populations sont toutes issues d’une même population
ancestrale et d’autre part que la divergence depuis cette population ancestrale s’est déroulée par
dérive pure et séparation. Il est fait l’hypothèse qu’il n’y a pas de migration entre populations une
fois qu’elles sont séparées. L’histoire évolutive des populations est alors représentée par un arbre
dont la racine est la population ancestrale (Figure 3.4). En suivant lemême raisonnement que pour
le modèle d’une seule population, on peut décrire la loi conjointe des fréquences alléliques dans
plusieurs populations comme une loi normale multivariée dont la matrice de covariance dépend
des longueurs de branches dans l’arbre. Le modèle multipopulationnel est alors :

p ∼ N (p01, Fp0(1− p0)) (3.2)
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oùF est une matrice décrivant les covariances entre fréquences alléliques (Figure 3.4) : dans cette
illustration, les populations A et B se sont séparées dans un deuxième temps et leurs fréquences
alléliques pA et pB ont une covariance proportionelle à la quantité de dérive accumulée avant leur
séparation.
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en
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ité
de

dé
riv

e

Modèle Gaussien multivarié
p ∼ N (p01, Fp0(1− p0))

V ar(pX) = fX p0(1− p0)

Cov(pA, pB) = fAB p0(1− p0)

V(p) =

 fA fAB 0

fAB fB 0

0 0 fC

 p0(1− p0)

V(p) = F p0(1− p0)

Figure 3.4 : Exemple d’un arbre phylogénétique de trois populations (A, B et C). La racine de
l’arbre correspond à la population ancestrale (O) et le temps se déroule de haut en bas. Les lon-
gueurs de branche de l’arbre sont mesurées en unité de dérive qui dépend de la taille efficace de
chaque population. Les branches internes correspondent à des populations ancêtres des popula-
tions actuelles.

L’intérêt de cette approche est qu’elle permet de prendre en compte les évolutions démogra-
phiques passées pour modéliser les observations contemporaines. Spécifiquement les populations
peuvent avoir des tailles efficaces différentes et des relations de parentés spécifiques. Sa limite prin-
cipale réside dans le fait qu’elle ne prend pas en compte la possibilité de migration entre popula-
tions. Ceci peut cependant être pris en compte dans une certaine mesure par une adaptation de la
procédure d’estimation de la matrice F que nous allons désormais décrire.

Estimation dumodèle FLK et test de neutralité

Lemodèle (3.2) contient deux paramètres à estimer : la fréquence dans la population ancestrale
p0 (spécifique à chaque marqueur) et la matrice de covariance F . Si F est connue, un estimateur
de p0 est l’estimateur des moindres carrés généralisés :

p̂0 =
1tF−1p

1tF−11
(3.3)

L’estimation du modèle (3.2) requiert donc en fait uniquement de savoir estimer la matrice de
covarianceF . La matriceF traduit la démographie des populations et décrit donc les covariances
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de tous les locus du génome. Son estimation s’effectue en combinant l’information issue de plu-
sieurs locus, idéalement des locus neutres. En pratique elle est estimée en considérant un grand
nombre de locus du génome sous l’hypothèse implicite que la grande majorité d’entre eux ne sont
pas sous sélection. La méthode d’estimation de F de Bonhomme et al. (2010) consiste à (i) esti-
mer les distances entre paires de populations mesurées en unité de dérive, (ii) reconstruire l’arbre
des populations à partir de cette matrice en utilisant l’algorithme de Neighbour-Joining (Saitou et
Nei, 1987) et (iii) enraciner l’arbre des populations pour identifier la population ancestrale.

Pour estimer les distances entre paires de populations, Bonhomme et al. (2010) utilisent la
distance de Reynolds (Reynolds et al., 1983) que Laval et al. (2002) avaient montré comme la
plus adaptée pour des populations évoluant sous dérive pure. Pour l’enracinement, ils suggèrent
d’utiliser un groupe externe fortement différencié. Dans la version actuelle de la méthode, il est
aussi possible d’enraciner l’arbre sans groupe externe en recherchant la position de la racine qui
minimise la différence entre l’hétérozygotie observée dans chacune des populations et celle prédite
par les longueurs de branches de l’arbre (Claude Chevalet, pers. comm.).

Pour prendre en compte la possibilité d’admixture entre populations, il est possible d’ajouter
une étape supplémentaire dans la procédure d’estimation de F : à partir de l’estimateur initial de
F , on estime à chaquemarqueur le paramètre p0 correspondant (Equation (3.3)) puis on construit
les résidus r = (p − p̂0)/

√
p̂0(1− p̂0). La nouvelle matrice F est alors la matrice de covariance

empirique rrt + ϵ avec ϵ une matrice diagonale ayant des termes très petits pour stabiliser l’in-
verse F−1. Cette procédure consiste donc à obtenir des covariances entre populations qui sont
construites sous une contrainte d’évolution en arbre tout en autorisant des déviations à ce modèle.

Une fois que la matriceF est estimée, il est possible de construire une statistique d’ajustement
du modèle à chaque marqueur. Cette statistique nommée TF−LK par Bonhomme et al. (2010)
s’écrit :

TF−LK = B (p− p̂01)
t F−1

p̂0(1− p̂0)
(p− p̂01) (3.4)

où B est un terme de correction qui provient du fait que E(p̂0(1 − p̂0)) ̸= p0(1 − p0). Dans
le cadre de modèles linéaires, cette statistique est la déviance du modèle. Sous l’hypothèse où les
fréquences alléliques peuvent être modélisées par une loi normale, cette statistique suit une distri-
bution duχ2 à n−1 degrés de liberté oùn est le nombre de populations considéré. Ainsi lemodèle
neutre peut être testé à chaque marqueur du génome par un test paramétrique rapide à calculer.
De ce fait, la méthode FLK fournit un moyen efficace de tester le modèle neutre sur des jeux de
données de grande dimension. Par ailleurs, à travers la modélisation en arbre ce test permet de
corriger les défauts du test dont il s’inspire et proposé par Lewontin et Krakauer (1973).

3.3 Méthode haplotypique pour la détection de signatures de
sélection : hapFLK

Dans le cadre de la thèse de Maria-Ines Fariello nous avons mis au point une extension de la
méthode FLK qui permet de combiner l’information sur plusieurs marqueurs adjacents pour dé-
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tecter des signatures de sélection par différentiation : la méthode hapFLK (Fariello et al., 2013).
Le principe est d’exploiter un modèle multipoint des associations alléliques (déséquilibre de liai-
son, abbr. DL) pour transformer les génotypes bialléliques aux SNPs en génotypes multialléliques.
Ces génotypes sont ensuite combinés dans une statistique d’ajustement de modèle neutre basée
sur les mêmes principes que FLK. Dans cette section, je présenterai d’abord le modèle multipoint
utilisé puis la méthode hapFLK et ses performances évaluées sur simulation et données réelles.

Modèle multipoint du déséquilibre de liaison
Pourmodéliser les associations alléliques non aléatoires entre locus proches, nous avons utilisé

le modèle développé par Scheet et Stephens (2006) (abbrv. SSM). Je vais ici décrire le principe
de la méthode sans entrer dans les détails qui peuvent être trouvés dans la référence précédente.
Le modèle SSM est un modèle de markov caché (Hidden Markov Model, abbr. HMM) dont les
états cachés sont des haplotypes “templates” aussi appelés “clusters”. Les observations sont soit des
haplotypes résolus soit des génotypes (paires d’haplotypes non résolus). Pour décrire le principe
dumodèle il est plus simple de se placer dans le premier cas, ce que je ferai ici, mais il est important
de noter que l’utilisation dumodèle SSMpeut se faire sur des données non phasées ce qui est un de
ses avantages pour l’utilisation que nous en avons faite. Pour caractériser un HMM, il faut décrire
d’une part les probabilité de transition entre états cachés et d’autre part les probabilités d’émission,
i.e. les probabilités des observations conditionnellement à l’état caché.

Figure 3.5 : Illustration de la modélisation d’un haplotype observé sous le modèle SSM. Les
états cachés sont des vecteurs de probabilité d’émission (θkl). Un haploptype observé est modélisé
comme une mosaique d’états cachés. Ici une mosaique possible est représentée.

La Figure 3.5 représente schématiquement le principe de modélisation d’un haplotype dumo-
dèle SSM. Si l’on appelle hl l’allèle observé au locus l pour l’haplotype considéré et zl de cluster
dont provient hl au locus l, la probabilité d’émission du HMM est P (hl = 1|zl = k) = θkl :
les états cachés sont des vecteurs de probabilité d’émission θkl . Les probabilités de transition
P (zl+1 = k′|zl = k) pour k ̸= k′ pénalisent le changement de cluster entre deux marqueurs.
Le choix du nombre de clusters doit être fait en amont. Dans l’utilisation du modèle SSM pour le
phasage une procédure de cross validation est utilisée pour le déterminer.

L’estimation de ce modèle se fait par maximum de vraisemblance à l’aide de l’algorithme de
Baum-Welsh en utilisant un ensemble d’observations (haplotypes ou génotypes). Ceci conduit ty-
piquement à des estimations θ̂kl prochent de 0 ou 1 ce qui correspond à la situation où les états
cachés sont des haplotypes “templates”. Les probabilités de transition peuvent aussi être estimées,
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ou alors fixées à des valeurs faibles pour pénaliser les changements trop fréquents de cluster. Dans
le cadre de notre utilisation de ce modèle, nous estimons le modèle sur l’ensemble des individus
(toutes populations confondues) puis nous calculons à chaque marqueur les probabilités a poste-
riori P (zl = k|h). Ensuite, pour chaque population nous calculons la “fréquence” du cluster k
(pkl) comme la moyenne des probabilités a posteriori sur l’ensemble des individus de la popula-
tion. Scheet et Stephens (2006) avaient remarqué que la procédure d’estimation par maximum de
vraisemblance de ce modèle conduisait systématiquement à un maximum local. Ils ont montré
que pour faire de l’inférence avec ce modèle il était alors plus efficace de la moyenner sur plu-
sieurs estimations (i.e. plusieurs maximums locaux) plutôt que d’utiliser l’estimation qui donne la
meilleure vraisemblance. C’est ce que nous avons fait également pour la statistique hapFLK que je
vais maintenant décrire.

Intégration de la modélisation du DL dans l’approche FLK : hapFLK
Après avoir estimé lemodèle de Scheet et Stephens (2006) nous avons construit une statistique

basée sur les mêmes principes que FLK, mais utilisant les fréquences de clusters par population
(Fariello et al., 2013). Le principe est de calculer, pour chaque cluster k une déviance, similaire à
(3.4) :

Dk
0 =

(pk − 1′p̂k0)′F−1(pk − 1′p̂k0)

σ2
(3.5)

La différence importante étant que le paramètre de variance σ2 (i) n’est pas spécifié en terme
de fréquence “ancestrale” p0 et (ii) est le même pour tous les clusters. La statistique hapFLK est
ensuite calculée comme :

hapFLK = σ2
∑
k

Dk
0 (3.6)

La composante de variance n’est donc pas estimée et la statistique hapFLK est de plus moyen-
née sur plusieurs estimations du modèle SSM (voir ci-dessus). Ainsi sa distribution asymptotique
n’est pas connue mais peut être estimée à partir des données. Dans notre analyse des données du
projet SheepHapMap Fariello et al. (2013, 2014), la statistique présentait une distribution proche
d’une loi normale. Nous avons donc utilisé une méthode d’estimation robuste aux outliers pour
en estimer les paramètres. Plus tard, nous avons pris en compte le fait que la statistique, en tant
que déviance, devait suivre une loi proportionelle à un χ2 à (n-1)(K-1) degrés de liberté. Pour
déterminer la constante σ2 nous avons proposé d’effectuer une régression des quantiles observés
sur les quantiles théoriques (Boitard et al., 2016).

Performance du test hapFLK
Pour déterminer les performances du test hapFLK par rapport aux approches classiques, nous

avons effectué une série de simulations variant dans le nombre de populations considérées, la
présence ou non d’évènements non pris en compte par le modèle démographique ( admixture,
goulots d’étranglement) et la fréquence initiale de l’allèle favorable. Nos résultats (e.g. Figure 3.6)
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ont montré que le test hapFLK permettait souvent de gagner en puissance par rapport à des ap-
proches classiques (FST ) ou d’autres approches utilisant l’information haplotypique (XP-EHH).

(a) Comparaison de différents tests (b) Puissance en fonction de la fréquence initiale

Figure 3.6 : Puissance du test hapFLK dans différents scénarios simulés.

Interprétation des signatures de sélection
Les tests FLK et hapFLKmesurent l’adéquation dumodèle neutre a la différentiation locale des

populations. En tant que tests d’ajustement ils ne nécessitent pas de spécifier un modèle alternatif
d’adaptation. Cependant, dans la recherche de signatures d’adaptation il est souvent intéressant
de pouvoir interpréter les signatures par exemple en cherchant à connaître les populations sélec-
tionnées ou quels sont les allèles / haplotypes favorables. Dans le cadre du développement de la
méthode hapFLK et lors de son application sur des jeux de données réelles, nous avons cherché
à établir des méthodes d’annotation permettant de faciliter l’interprétation des signaux détectés.
Pour essayer d’identifier les populations sélectionnées, nous avons proposé d’une part de recons-
truire des arbres phylogénétiques locaux, en imposant la structure neutre et d’autre part une re-
présentation graphique de la diversité génétique locale. Ces deux représentations sont illustrées
sur la Figure 3.7.

3.4 Réponses des génomes des espèces animales domestiques à la
sélection

Depuis la publication de laméthode hapFLK, j’ai participé à plusieurs analyses de jeux de don-
nées réelles chez différentes espèces animales, listées dans Tableau 3.1. Ces analyses varient (i) en
termedenombres demarqueurs disponibles : de puces demoyenne densité (e.g. Fariello et al., 2014),
(Bertolini et al., 2018) jusqu’à des données de reséquençage de génomes entiers (e.g. Bouwman
et al., 2018 ; Alberto et al., 2018) et (ii) en terme de nombre de populations, depuis des jeux de
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(a) Arbres phylogénétiques global (gauche) et local (droite). (b) Diversité haplotypique locale.

Figure 3.7 : Annotation de la signature de sélection autour du gène GDF8, codant pour la myo-
statine, dans des populations ovines. Ces annotations identifient clairement les populations Texel
comme ayant été sélectionnées pour le même haplotype dans cette région.

Projet Espèce(s) # SNP # pop. Origine Référence
SheepHapMap Mouton 50 K 74 Monde

Fariello et al. (2014)†
Synbreed Poulet 1 M 7 International

Gholami et al. (2015)†
1K Bull Ge-
nomes (v2)

Vache 15 M 4 International
Boitard et al. (2016)

OPA Mouton 600 K 23 France
Rochus et al. (2018)†

1K Bull Ge-
nomes (v4)

Vache 20 M 18 Monde
Bouwman et al. (2018)

Nextgen Chèvre +
Mouton

33 M + 23 M 3 + 3 Iran & Maroc
Alberto et al. (2018)

AdaptMap Chèvre 50 K 93 Monde
Bertolini et al. (2018)

AdaptMap
(FR)

Chèvre 50 K 6 France
Oget et al. (2019)†

Table 3.1 : Analyses de données FLK / hapFLK. † Publications d’étudiants encadrés.

données ciblés sur un petit nombre de populations (e.g. Gholami et al., 2015 ; Boitard et al., 2016 ;
Oget et al., 2019) jusqu’à des jeux de données incluant une grande part de la diversité mondiale
(e.g. Fariello et al., 2014 ; Bouwman et al., 2018 ; Bertolini et al., 2018). La plupart de ces jeux de
données ont été créé par des consortiums internationaux lors du développement de la sélection
génomique dans les espèces concernées. Il s’agissait alors de valider un nouvel outil de génotypage
(Fariello et al., 2014 ; Bertolini et al., 2018 ; Rochus et al., 2018) et/ou d’établir des panels repré-
sentatifs pour permettre l’imputation de génotypes dans des populations déjà génotypées (Boitard
et al., 2016 ; Bouwman et al., 2018 ; Rochus et al., 2018). On peut noter le cas particulier du projet
Nextgen qui avait des objectifs essentiellement académiques : étudier la domestication (Alberto
et al., 2018) et l’adaptation des populations locales chez les petits ruminants.
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La démarche générale d’une analyse de données de ce type passe premièrement par l’établis-
sement d’un modèle démographique neutre permettant d’expliquer le comportement de la plu-
part des polymorphismes du génome. Dans le cadre de l’utilisation de la méthode hapFLK, basée
sur le principe de populations différenciées, il s’agit alors d’identifier les groupes d’individus ho-
mogènes génétiquement (les populations) et de s’assurer que les évènements d’admixture entre
populations ne soient pas trop récents. Il convient aussi de s’assurer que les populations identi-
fiées ne présentent pas des phénomènes de dérive forte comme ceux provoqués par des goulots
d’étranglement. Une fois le modèle neutre établit, les tests hapFLK et FLK peuvent être appliqués.
L’adéquation générale dumodèle neutre peut alors être vérifiée en s’assurant que la statistique FLK
suit, à l’exception de quelques outliers, sa distribution théorique. Pour la statistique hapFLK, cet
ajustement est obtenu en recalibrant ses valeurs à l’aide d’estimation robuste des moments d’une
loi normale (e.g. Fariello et al., 2014) ou d’un χ2 (e.g. Boitard et al., 2016). Ceci étant fait, la dé-
tection de SNP ou d’haplotypes significatifs est obtenue en utilisant des approches classiques de
correction pour les test multiples (e.g. Storey et Tibshirani, 2003). C’est un des intérêts de ces mé-
thodes que de pouvoir avoir recourt à des approches éprouvées pour contrôler la significativité des
résultats. Une fois les régions significatives identifiées, se pose la question de leur interprétation
adaptative.
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Figure 3.8 : Distribution des tailles (en échelle log) de signatures de sélection détectées avec une
puce moyenne densité (LD, 60K) et avec une puce haute densité (HD, 600K)

Une fois les signatures significatives établies, la première interrogation qui survient est d’iden-
tifier le(s) gène(s) impliqué(s) voire les mutations adaptatives elle mêmes. De ce point de vue
la densité de marqueurs utilisée est primordiale. Dans le cas d’études faisant appel à des puces de
moyenne densité les régions génomiques identifiées sont parfois très grandes et le nombre de gènes
candidats positionnels importants. Par exemple, dans le cas de l’analyse de Fariello et al. (2014)
utilisant une puce de 50Kmarqueurs certaines régions contenaient plus de 200 gènes. Sur cemême
type de populations, notre étude ultérieure (Rochus et al., 2018) sur une puce de 600Kmarqueurs
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réduisait d’un facteur 10 la taille des régions détectées ( Figure 3.8 ). Nos analyses sur des données
de séquences complètes (Boitard et al., 2016 ; Alberto et al., 2018 ; Bouwman et al., 2018) ont
confirmé cet augmentation de la précision de localisation avec la densité de marqueurs. Dans
Boitard et al. (2016) sur données de séquence complète nous avons ainsi pu mettre en évidence
que nous parvenions à identifier desmutations individuelles connues pour être impliquées dans le
déterminisme génétique de caractères d’intérêt : MC1R pour la couleur de robe et PLAG1 pour la
stature (Karim et al., 2011 ; Bouwman et al., 2018). Ceci nous laisse penser que d’autres mutations
causales se trouvent parmi les mutations candidates que nous avons identifiées. Cependant un des
résultats marquants de cette étude était que toutes les mutations candidates identifiées sauf une
se trouvaient en dehors des régions codantes du génome. La validation de leurs effets adaptatifs
sera donc d’autant plus compliquée. Une approche pour ce faire serait de combiner les résultats
de recherche de locus adaptatifs avec ceux d’études d’association pan-génomique. Chez les bovins
nous avons ainsi pumontrer que près de 50% des 163 mutations impliquées dans le déterminisme
de la taille avaient aussi été impliqués dans la réponse à la sélection (Bouwman et al., 2018). Ceci
est illustré sur la figure 3.9 qui montre la diversité haplotypique des races considérées dans deux
signatures de sélection qui sont aussi des QTLs de stature.

Figure 3.9 : Diversité haplotypique de 15 races bovines autour de 2 QTLs impliqués dans le dé-
terminisme génétique de la taille. Les rectangles bleus indiques les gènes candidates et les triangles
noirs les positions des SNP GWAS. Tirée de Bouwman et al. (2018)
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Sur la figure 3.9, on peut voir que pour les deux régions, les haplotypes sélectionnés sont iden-
tiques pour toutes les populations ayant subi la sélection. Ce type de situation correspond soit à
un allèle ancestral sélectionné de manière indépendante dans chaque population soit à un allèle
fixé ancestralement. Dans les différentes études auxquelles j’ai participé cette situation n’est qu’un
des cas rencontrés. Nous avons pu mettre en évidence des régions génomiques ou l’haplotype
sélectionné différait entre populations, et donc qu’il s’agissait probablement d’allèles adaptatifs
différents. Cette hétérogénéité allélique aux locus adaptatifs semble d’ailleurs assez commune 2.
DansRochus et al. (2018) nous avons d’ailleurs utilisé desméthodes statistiques spécifiques (Hor-
mozdiari et al., 2014) pour évaluer cette hétérogénéité allélique de manière quantitative et avons
trouvé de nombreux cas compatibles avec cette hypothèse 3. Pour l’une de ces signatures nous
avons même validé cette hétérogénéité par reséquençage du gène candidat ( MC1R 4). Cependant,
il faut noter que les situations où plusieurs haplotypes différents ont été sélectionnés dans des
populations correspondent aussi aux cas pour lesquels les tests de type FLK et hapFLK sont très
puissants. On peut donc s’attendre à les voir sur-représentés dans les régions déclarées comme
significatives.

Figure 3.10 : Signatures de domestication chez les chèvres et les moutons. (a) Représentation des
régions significatives sur le génomes de la chèvre (droite) et dumouton (gauche) (b) Convergence
dans le signal de sélection entre les deux espèces. Tirée de Alberto et al. (2018)

En se basant sur les résultats obtenus dans les études listées dans le tableau 3.1, et plus particu-
lièrement sur celles appliquées aux ruminants (chèvre, mouton et vache) il apparaît que certaines
régions génomiques, voire certains gènes candidats, ont été des cibles récurrentes de la sélection.
Il s’agit d’une part de gènes connus pour leur implication dans le déterminisme de la couleur de
la robe ou de la peau des animaux : KIT, ASIP, MC1R en particulier. Ceci peut s’expliquer par
l’importance de l’aspect extérieur des animaux dans la définition des races associée à un relâ-
chement de la pression de sélection sur des phénotypes non observés chez les espèces sauvages.

2. e.g. Figure S16 dans Boitard et al. (2016)
3. cf. Figure 3 de Rochus et al. (2018)
4. cf. Figure 4 ibid.
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3.5. Conclusion

Certains de ces gènes sont par ailleurs des régulateursmajeurs du développement des cellules de la
crête neurale. Les mutations affectant leur régulation peuvent donc avoir des effets pléiotropes sur
d’autres caractères, comme le suggère l’hypothèse postulant l’importance des cellules de la crête
neurale dans le syndrome de domestication (Wilkins et al., 2014 ; Sánchez-Villagra Marcelo R.
et al., 2016). D’autres gènes associés à des signatures de sélection dans des espèces différentes sont
associés à la morphologie et à la croissance. Il s’agit par exemple du gène codant pour la myosta-
tine (GDF8 / MSTN) une protéine régulatrice de la croissance musculaire ou le locus associant
les gènes NCAPG et LCORL, en fort déséquilibre de liaison et associés à des caractères de crois-
sance chez de nombreuses espèces de mammifères. L’exemple de ces gènes sont extrêmes mais il
est globalement fréquent de retrouver les mêmes régions génomiques associées à des signatures
de sélection dans des espèces différentes. Dans l’étude de Alberto et al. (2018), nous avons cher-
ché à quantifier dans quelle mesure ces co-localisations des signatures de domestication chez la
chèvre et le mouton (Figure 3.10.a) étaient dues au hasard. Nous avons appliqué une approche de
FDR stratifié (Sun et al., 2006) en estimant la part de SNP significatifs dans une espèce dans les
régions détectées dans l’autre (Figure 3.10.b). Cette approche montre clairement une convergence
non aléatoire des signatures de sélection dans les deux espèces.

Si les caractères liés à la pigmentation et à la morphologie des animaux semblent clairement
avoir été objet de processus adaptatifs, les études menées sur des panels de populations mondiales
semblent également révéler des processus adaptatifs liés à l’adaptation environnemental des ani-
maux. Il s’agit d’une part d’adaptation climatique, comme par exemple pour le gène TRPM8 chez
le mouton lié à la perception du froid et récemment identifié comme signature de sélection chez
les humains (Key et al., 2018), ou des gènes de développement tel que le clusterHOXC et son inter-
acteur PBX1 associé à une adaptation à des régions de fortes températures annuelles. Enfin, chez
les petits ruminants ont été identifié plusieurs gènes impliqué dans l’horloge circadienne (SOX14,
NOCT, RAI, TH, TSHR) pouvant affecter la saisonalité de la reproduction.

3.5 Conclusion
Mes recherches sur les méthodes de détection de signatures adaptatives m’ont conduit à par-

ticiper au développement de statistiques particulièrement adaptées aux jeux de données produits
dans le cadre de l’étude de la diversités des animaux domestiques. En plus du développement de ces
statistiques, nous avons mis au point des procédures permettant d’interpréter finement les signa-
tures obtenues pour identifier les populations sélectionnées et les allèles ou haplotypes adaptatifs.
Ces développements sont distribués à la communauté sous la forme d’un logiciel et de scripts as-
sociés permettant de reproduire les résultats obtenus sur des jeux de données réels. La possibilité
qui m’a été offerte de travailler sur des jeux de données de grande dimension m’a permis d’amélio-
rer les performances du logiciel et de progresser dans la compréhension des processus adaptatifs
des populations animales. Je compte poursuivre ces développements en particulier pour mieux
modéliser les processus adaptatifs et passer de tests basés sur l’ajustement d’un modèle neutre à
des inférences quantitatives de paramètres adaptatifs, comme je vais le décrire dans le chapitre 4.
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4. Projet de recherche : évolution des caractères
complexes dans les populations animales

Les populations animales domestiques offrent de bonsmodèles pour caractériser les processus
adaptatifs. Elles disposent de ressources génomiques de grande ampleur, sont caractérisées phéno-
typiquement et leur histoire est documentée. Mon projet de recherche s’articule autour de l’étude
de ces populations en utilisant des jeux de données de plus en plus importants et de structure
variées. Dans cette partie de mon rapport je vais tout d’abord présenter les questions méthodolo-
giques que je compte aborder puis deux caractères quantitatifs que je compte plus spécifiquement
étudier.

4.1 Modélisation des effets adaptatifs
Le principe des modèles sur lesquels j’ai travaillé jusqu’à présent est basé sur le test d’ajus-

tement d’un modèle neutre. S’il est possible d’annoter dans une certaine mesure les évènements
adaptatifs à partir des déviations au modèle neutre (cf. chapitre 3), cette approche est limitée dans
le fait qu’elle ne permet pas d’estimer des modèles explicites d’adaptation. Par ailleurs ce sont des
approches qui testent individuellement les locus du génome. Je travaille actuellement sur des mo-
dèles qui sont basés sur une spécification des hypothèses alternatives et que je voudrais développer
pour modéliser conjointement les effets pan-génomiques, à la manière des modèles utilisés pour
les études d’association ou la sélection génomique. Ce travail de modélisation s’effectue dans deux
contextes différents : l’analyse de données sur des populations structurées (type FLK, hapFLK) et
l’analyse de données sur des échantillons répartis dans le temps.

Modèles de différentiation
Le principe d’extension du modèle FLK pour inclure des effets adaptatifs a été proposé par

Coop et al. (2010) puis amélioré par Günther et Coop (2013) et Gautier (2015). Si l’on considère
la formulation du modèle FLK sous la forme d’un modèle linéaire (équation (3.2)), son extension
proposée par les références ci-dessus est naturelle :

p ∼ N (p01+ xβ, p0(1− p0)F) (4.1)

ici x représente un vecteur (potentiellement une matrice) de covariable(s) observée(s) (typi-
quement des mesures environnementales) sur les populations et β les effets associés à ces cova-
riables sur l’évolution des fréquences alléliques. Il s’agit donc bien d’une approche qui n’est plus
basée sur le rejet du modèle neutre mais sur une spécification des effets adaptatifs β. En revanche
dans l’application qui est faite de ces modèles, la quantité d’intérêt utilisée est généralement une
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statistique de test du modèle (4.1) vs. le modèle (3.2), pas les valeurs des effets β. Ceci peut se
justifier par le fait que dans le cas où x est une variable environnementale ces valeurs ne sont pas
particulièrement interprétables au delà de leurs signes.

Dans le cadre de la thèse de Jason Lapeyronnie, nous avons étudié les extensions de FLK et
hapFLK basées sur le modèle (4.1). Nous avons développé deux types de statistiques de tests, l’une
utilisant une approche parmaximumde vraisemblance et l’autre une approche Bayésienne comme
les références ci-dessusmais en utilisant les techniques que j’ai développé en post-doctorat (cf. cha-
pitre 2) qui permettent de s’affranchir de l’utilisation d’algorithmesMCMC et sont donc beaucoup
plus rapides. Sur la base de ces développements, je voudraismaintenantm’intéresser à lamodélisa-
tion des effetsβ d’une part en cherchant à leur donner une interprétation adaptative (e.g. en terme
de coefficient de sélection) et d’autre part en considérant un modèle hiérarchique qui permette de
relier les effets adaptatifs de tous les locus entre eux.

Analyse de données génétiques temporelles
Le développement des techniques de séquençage et la baisse des coûts permettent aujourd’hui

de disposer de données génétiques temporelles dans plusieurs contextes. Les techniques de sé-
quençage d’ADN issu de fossiles a vu naître une nouvelle discipline : la paléo-génomique. Je suis
partenaire d’un projet ANRdestiné à étudier l’histoire des populations bovines depuis leur domes-
tication jusqu’à aujourd’hui. Dans ce projet, nous aurons accès à quelques dizaines de séquences de
fossiles répartis dans le temps. Un autre contexte dans lequel apparaissent des séries temporelles
est celui de populations de sélection expérimentale. Au département de génétique animale, cette
approche est largement utilisée pour étudier le déterminisme génétique des caractères à travers la
réponse à leur sélection. Dans ces populations, des échantillons d’ADN sont conservés au cours
des générations et la baisse des coûts permet aujourd’hui de les exploiter. Enfin, le développement
de la sélection génomique produit chaque année de nouveaux génotypages. Ceci conduit à la créa-
tion en continu de cohortes d’individus suivies dans le temps dans les espèces et populations qui
implémentent cette méthode de sélection.

Dans ce contexte nous avons, dans le cadre de la thèse de Cyriel Paris, commencé à développer
une méthode d’estimation des coefficients de sélection à partir de données génétiques temporelles
(Paris et al., 2019). Le principe de modélisation que nous avons utilisé est un modèle de Markov
caché (Figure 4.1). Les observations Yk sont les comptages alléliques observés à un locus à la date
tk (en générations). Elles considérées comme des échantillons aléatoires tirés dans une loi bino-
miale (gk) dont le paramètre de succès est la fréquence allélique dans la population à cette date,
notée Xk. Les changements de fréquences alléliques au cours du temps sont déterminés par les
lois de transition P (Xk|Xk−1) ∼ Qk(N, s). Elles dépendent d’une part de la taille de la popula-
tion (N ) et d’autre part du coefficient de sélection de l’allèle (s). Notre travail a consisté à étudier
différents modèles de transition : le modèle génétique de Wright-Fisher avec sélection est justifié
biologiquement mais conduit à des problèmes de temps de calcul, nous avons donc étudié diffé-
rentes approximations de ce modèle pour retenir celui proposé par Tataru et al. (2015) basé sur
une loi Beta associée à des probabilités d’absorption en 0 et 1 (modèle Beta-à-pics). Nous avons
pu montrer que ce modèle permettait d’obtenir les mêmes résultas d’inférence statistique que le
modèle de Wright-Fisher tout en étant plus performant d’un point de vue calculatoire. Ce travail
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Figure 4.1 : Modèle de Markov Caché pour des données génétiques temporelles.

nous fournit aujourd’hui uneméthode pour calculer efficacement la vraisemblance de paramètres
démographiques sur la base de données génétiques temporelles (i.e. P (Y |N, s)). Nous voudrions
maintenant exploiter ce modèle en considérant l’ensemble des locus du génome. Ceci pour (i) es-
timer conjointementN et s (actuellement sur des données réellesN est estimé indépendamment
de s), (ii) autoriser des changements de taille de population au cours du temps et (iii) modéli-
ser conjointement les effets adaptatifs des locus (s) avec un modèle hiérarchique comme pour
l’approche précédente.

Applications
Je disposerais de plusieurs jeux de données qui seront utiles pour le développement, la vali-

dation et l’évaluation des performances de ces modèles. Pour la première approche, dans le cadre
du projet européen Treasure, nous avons accès au séquençage en mélange de vingts populations
de populations locales de porcs pour lesquels nous avons également des mesures phénotypiques.
Dans le cadre de la thèse de Klavdija Poklukar, nous avons commencé à analyser ce jeu de don-
nées. Nous allons également travaillé dans le cadre du projet européen Smarter sur les données du
projet VarGoats 1 qui a produit des séquences individuelles d’environ 900 chèvres de populations
mondiales. En ce qui concerne les données temporelles, nous avons déjà appliqué la méthode sur
des lignées divergentes de poulet (Paris et al., 2019) et nous nous en servirons dans le cadre du
projet ANR Path2Bos sur des données d’ADN de fossiles.

A moyen terme, j’aimerai utiliser nos annotations sur les effets adaptatifs du génome pour les
combiner aux annotations fonctionnelles basées sur des données moléculaires. Ces annotations
sont produites dans le cadre de l’initiative internationale FAANG 2. Mon équipe participe à la
contribution de l’INRA à cette initiative à travers le travail de Sylvain Foissac, David Robelin et de
Sarah Djebali-Quelen (Foissac et al., 2019, www.fragencode.org). L’objectif est de permettre d’affi-
ner l’annotation des régions régulatrices sur la base d’une prédiction de leur importance évolutive.
Le principe de cette intégration pourrait se baser sur la méthode fitCons (Gulko et al., 2015). Le
principe de cette méthode est tout d’abord de segmenter le génome sur la base des patrons d’an-
notation fonctionnelle (624 classes de segments) pour ensuite estimer au sein de chaque classe
la probabilité qu’une mutation ait un impact sur la valeur sélective. Les modèles décrit ci-dessus
devraient permettre d’estimer ces probabilités. Cela demandera par ailleurs d’adapter le modèle de

1. www.goatgenome.org/vargoats.html
2. www.faang.org
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segmentation aux données générées par FAANG qui ne sont pas exactement les mêmes que celles
du projet ENCODE humain et nécessitera donc une collaboration étroite entre bioinformaticiens
et généticiens des populations.

4.2 Evolution du processus de recombinaison

Récemment, je me suis intéressé plus spécifiquement au processus biologique fondamental
qu’est la recombinaison méiotique. L’étude de ce processus biologique a d’abord des objectifs aca-
démiques mais l’établissement de cartes génétiques précises est également fondamental pour l’en-
semble des études de génétiques comme par exemple pour optimiser des schémas de sélection
(Zhong et Jannink, 2007, thèseAliceDanguy-des-Déserts) ou la détectiondeQTL (Petit et al., 2018b).
L’étude de la recombinaison ovine que nous avons mené dans le cadre de la thèse deMorgane Petit
est un bon exemple d’analyse issue de la science des données (Petit et al., 2017) : nous avons uti-
lisé des données produites dans un contexte différent (la sélection génomique en race Lacaune)
en les combinant avec des jeux de données existants pour étudier ce même phénomène (Johnston
et al., 2016) ou pour des études de diversité (Rochus et al., 2018). Dans le cadre de mon projet de
recherche, je voudrais explorer plus avant ce processus biologique en m’intéressant plus spécifi-
quement à son évolution, sous différents aspects :

1. Nos travaux précédents ontmontré une très bonne conservation des cartes génétiques entre
populations Soay et Lacaune. J’aimerai confirmer cette conservation à court terme en éta-
blissant des cartes de recombinaison dans d’autres populations ovines. Dans un premier
temps, je pense m’appuyer sur la population Manech qui démarre un programme de sélec-
tion génomique.

2. Je voudrais étudier la variabilité de la localisation de la recombinaison sur le génome. Ce
type de phénotype a un déterminisme génétique différent de celui gouvernant l’intensité
de recombinaison et semble avoir une évolution rapide. Chez l’homme et la souris un gène
majeur (PRDM9) a été identifié comme impliqué dans ce déterminisme.De fortes présomp-
tions sur son action chez le bovin existent (Sandor et al., 2012 ; Ma et al., 2015). Je dispose
de données dans la race Romane qui devraient permettre d’étudier cette question chez les
ovins.

3. Si les cartes génétiques sont conservées entre populations d’une même espèce, j’aimerai
identifier leur évolution potentielle sur de plus grandes échelles de temps en utilisant une
approche trans-spécifique. En effet, nous avons la chance de disposer de ressources simi-
laires chez trois espèces de ruminants proches phylogénétiquement : la vache, le mouton et
la chèvre. Les données sont disponibles chez la vache (Kadri et al., 2016) et lemouton et nous
avons commencé avec Rachel Rupp de l’équipe Génétique et Sélection des Petits Ruminants
du laboratoire à établir ces cartes chez la chèvre. A partir de ces données, je voudrais établir
une comparaison analytique des cartes de recombinaison chez les trois espèces et identifier
les facteurs affectant la conservation (ou son absence) des patrons de recombinaison entre
espèces.
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Ce projet demande d’établir des modèles statistiques sur la variabilité de la recombinaison entre
groupes d’observations, correspondant soit à des populations différentes soit à des espèces diffé-
rentes. Dans le cadre de la thèse d’Alice Danguy-des-Déserts, qui travaille sur le blé tendre, nous
avons commencé àmettre au point ces modèles. Il faudra ensuite les adapter pour travailler sur les
espèces animales et effectuer l’analyse des données disponibles. Au delà de cette approche géné-
tique, d’autres membres du laboratoire s’intéressent à la recombinaison par des approches diffé-
rentes : Alain Pinton et l’équipeCytogénomique structurale et fonctionnelle (Cytogen) s’y intéresse à
partir d’approches cytogénétiques et nous avons discuté avec Hervé Acloque du laboratoire GABI
de la possibilité d’utiliser des approches moléculaires (Pratto et al., 2014 ; Lange et al., 2016). Ces
approches pourraient permettre d’établir des validations expérimentales de nos résultats statis-
tiques.

4.3 Résistance des abeilles mellifères à Varroa destructor
Ces dernières années ont vu l’inquiétude augmenter autour dudéclin des populations d’abeilles

mellifères (ApisMellifera) en France et dans lemonde. Les raisons de ce déclin sontmulti-factorielles
et l’un des facteurs soupçonné de contribuer demanière importante à ce déclin est l’apparition d’un
acarien parasite de l’abeille : Varroa destructor. Ce parasite est originaire d’Asie du Sud-Est et est
apparu en France au début des années 1980. Je suis impliqué dans l’étude du déterminisme géné-
tique de la résistance des abeilles à ce parasite dans le cadre d’un projet financé par le ministère de
l’agriculture nommé BeeStrong. Ce projet a pour but final d’effectuer des études d’association des
polymorphismes des populations françaises d’abeille avec des phénotypes de résistance à Varroa
et d’identifier des marqueurs génétiques utilisables pour la gestion des populations et la sélec-
tion. L’échantillonage et le phénotypage des colonies d’abeilles est géré par nos collaborateurs de
l’INRA d’Avignon (FannyMondet) et l’Institut Technique et Scientifique au Service de l’Apiculture
(ITSAP), la gestion des échantillons d’ADN par l’entreprise Labogena et l’INRA est responsable
de la mise au point de programmes de sélection (GABI Jouy-en-Josas, Florence Phocas) et du
séquençage des colonies (GenPhySE, équipe Cytogen, Alain Vignal). Je suis impliqué dans le dé-
veloppement de modèles statistiques pour analyser ces données dans le cadre du post-doctorat de
Sonia Eynard.

La première étape de nos travaux pour conduire les études d’association chez l’abeille a été de
résoudre le problème du génotypage des individus. Travailler sur cette espèce nécessite de dévelop-
per de nouveaux modèles statistiques, les approches existantes n’étant pas adaptées à ce type d’or-
ganismes. En effet, chez l’abeille mellifère, une grande proportion des phénotypes, en particulier
ceux liés à la résistance à Varroa, sont définis au niveau de la colonie. D’un point de vue génétique,
une colonie est fondée par une reine diploïde initialement fécondée par plusieurs mâles. Un mâle
est issu d’un gamète de reine non fécondé et est donc parfaitement haploïde. Une colonie est donc
constituée d’abeilles ouvrières qui sont issues d’une même reine mais qui peuvent avoir comme
père des mâles différents. Ainsi les structures d’apparentement entre ouvrières d’une même colo-
nie sont complexes car elles contiennent des paires d’ouvrières ayant reçu le même gamète mâle
(dites “super-sœurs”), des pleines sœurs et des demi-sœurs. Pour les études d’association, on peut
considérer le “génotype” d’une colonie de différentes façons. Il peut s’agir de la fréquence des al-
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lèles au sein du groupe d’ouvrières, cependant ce “génotype” n’est pas transmis aux reines filles
qui fonderont de nouvelles colonies ou aux mâles qui féconderont de nouvelles reines. On peut
aussi le caractériser en faisant abstraction de la contribution des mâles et le résumer au génotype
de la reine qui, lui, est transmis de façon Mendélienne que ce soit aux reines filles ou aux mâles.
La difficulté vient alors du fait qu’il n’est pas possible de génotyper la reine sans la sacrifier. Une
solution possible est de génotyper des mâles de la colonie ce qui revient à génotyper des gamètes
de la reine. Cette approche a deux inconvénients : le premier est qu’il faut effectuer plusieurs gé-
notypages par reine ce qui implique des coûts élevés, le deuxième est que nous n’avons dans ce cas
aucune information sur la contribution mâle à la génétique de la colonie. Pour ces raisons, nous
avons employé une autre approche qui consiste à génotyper un mélange de nombreuses ouvrières
(≈ 500). Dans ce mélange pour chaque polymorphisme, 50% des allèles proviennent de la reine
et 50% du lot de mâles qui l’ont fécondée. La reconstruction du génotype de la reine à partir de ses
données demande alors de développer des modèles statistiques spécifiques.

Dans le cadre du projet Beestrong, 1500 colonies d’abeilles françaises sont en cours de séquen-
çage. Nous disposons aujourd’hui d’une partie de ces données, comprenant environ 5 millions de
marqueurs pour près de 1000 colonies, et nous avons commencé à développer différents modèles
statistiques pour reconstruire le génotype des reines. Cesmodèles sont basés sur la vraisemblance :

P (xh, dh|fh, gh) =
(
dh
xh

)(fh + gh
2

)xh
(
1− fh + gh

2

)dh−xh

(4.2)

où h indice la colonie, dh est le nombre d’allèles observés au locus considéré (i.e. la profondeur
de séquençage), xh est le nombre d’allèle de référence parmi eux, fh est la fréquence de l’allèle
de référence parmi les mâles ayant fécondé la reine et gh est le génotype de la reine exprimé en
fréquence (0, 1/2 ou 1). Sur la base de cette vraisemblance, nous étudions plusieurs approches.
La première consiste à considérer que la population de colonies est une population panmictique
homogène. Dans ce cas fh est un paramètre partagé par toutes les colonies (∀hfh = f ) et la
vraisemblance (4.2) peut être exprimée en fonction de f uniquement :

Lh(f) = P (xh, dh|f) =
∑
gh

P (xh, dh|f, gh)P (gh|f) (4.3)

où P (gh|f) dépend uniquement de f . f peut être estimé en maximisant la vraisemblance
combinant toutes les colonies (L(f) =

∏
h Lh(f)), et on peut prédire le génotype de la reine par

P (gh|f̂ , xh, dh). L’hypothèse la plus problématique dans cette modélisation est celle d’une popu-
lation homogène non structurée que nous savons être fausse. Nous nous tournons à présent vers
des approches permettant d’intégrer la possibilité de structuration en groupes correspondant aux
différentes sous espèces répertoriées (abeille noire, abeille jaune, abeille caucasienne), en nous ba-
sant sur desmodèles bien connus de la structure génétique des populations (Pritchard et al., 2000 ;
Falush et al., 2003). Par la suite, nous validerons nos résultats sur certaines colonies pour lesquelles
des mâles ont été séquencés et effectuerons des études d’association avec différents caractères liés
à la résistance à Varroa.

Ces données seront également utiles pour étudier l’histoire des populations d’abeilles, en parti-
culier des différents types génétiques qui la compose. Ceci nécessitera de travailler à partir de mo-
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dèles individu centré (Kelleher et al., 2018 ; Albers et McVean, 2019 ; Speidel et al., 2019 ; Duforet-
Frebourg et al., 2014, 2016) car, contrairement aux espèces animales sur lesquelles nous avons
l’habitude de travailler, la structure génétique est continue beaucoup d’individus étant issus de
croisement entre types génétiques différents. Il sera également intéressant d’étudier la structure
spatiale de la diversité génétique de cette population (Petkova et al., 2016).

4.4 Conclusion Générale
L’augmentation de la quantité de données disponibles pour les études de génétique des po-

pulations animales offre de grandes opportunités pour mieux comprendre les effets génétiques
contribuant au déterminisme des caractères et leur dynamique évolutive (Sella et Barton, 2019).
Les espèces animales domestiques sont des objets d’étude qui ont à la fois des avantages pour étu-
dier cette questionmais également certains inconvénients. Les avantages proviennent de l’histoire
évolutive de ces populations que l’on peut considérer comme des populations expérimentales à
grande échelle, de part le fait qu’elles ont connu et continuent de connaître des processus évolu-
tifs importants sur des échelles de temps courts. Leur temps de génération est relativement court
(quelques années) ce qui permet d’avoir accès à des temps d’évolution relativement long rapportés
au temps calendaire. Par ailleurs, ces processus ont été répétés dans plusieurs populations mais
également chez plusieurs espèces proches phylogénétiquement. L’analyse comparative de ces es-
pèces est donc particulièrement intéressante. L’étude de ces populations est par ailleurs facilitée
par la disponibilité d’outils et de ressources génomiques importants du fait de leur intérêt socio-
économique. Cet importance est aussi source de pluridisciplinarité car il est assez typique que
les mêmes populations voire les mêmes individus soient étudiés pour des questions différentes.
Au rang des inconvénients se situent la forte structuration au sein des populations et la forte dé-
rive qui peut masquer les effets adaptatifs. Cette structuration rend aussi compliquée l’estimation
individuelle des effets des polymorphismes car le déséquilibre de liaison s’étend sur de longues dis-
tances. De récents résultats sur l’étude de l’adaptation polygénique dans les populations humaines
européennes (Berg et al., 2019) pourtant beaucoup moins structurées incitent à réfléchir à des
modèles statistiques et/ou des plans d’expériences spécifiques pour étudier ces questions dans les
populations animales.

D’unpoint de vueméthodologique,monprojet de recherche fait appel dans différents contextes
à l’utilisation de modèles hiérarchiques. De récents développements dans le domaine de la statis-
tique Bayésienne empirique seront certainement des outils à prendre en main pour modéliser
des collections d’effets adaptatifs ou génétiques de grande dimension. Je pense en particulier aux
méthodes de shrinkage adaptatif (Stephens, 2017 ; Wang, 2017) qui permettent de modéliser de
manière très flexible les distributions empiriques d’effets estimés comme mélanges de lois variées.
Je pense également évaluer l’intérêt de nouveaux outils méthodologiques qui se développent ac-
tuellement dans le domaine de l’intelligence artificielle. Il s’agit par exemple des méthodes de pré-
diction et d’inférence utilisant des réseaux de neurones profonds ou des forêts aléatoires qui com-
mencent à être appliquées dans le domaine de la génétique des populations (Sheehan et Song,
2016 ; Flagel et al., 2019 ; Raynal et al., 2019) ou la détection de polymorphismes à partir de don-
nées de reséquençage (Poplin et al., 2018).
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• Analyses de jeux de données de grande taille en génomique des
popula ons

Post-doctorat
University of Washington - Department of Sta s cs
 Fév 2004 – Août 2006  Sea le, WA, USA

Développement de méthodes sta s ques pour les analyses
d’associa on exploitant l’imputa on de génotypes. Encadrement :
Ma hew Stephens

Doctorat
Ins tut Na onal de la Recherche Agronomique - Biologie et
Améliora on des Plantes
 Déc 2000 - Déc 2003  Gif-sur-Yve e, France

Op misa on du rétrocroisement assiste par marqueurs et mise au point
de plans d’expérience pour le pyramidage de gènes. Encadrement:
Frédéric Hospital

RECHERCHE
Géné que de l’adapta on
• Méthodes pour la détec on de l’adapta on locale.
• Études de la diversité et l’adapta on des popula ons d’animaux
d’élevage à par r de données pan-génomiques.

Cartographie des génomes
• Intégra on de données pour l’améliora on des assemblages de
génomes

• Caractérisa on du processus de recombinaison et de sa variabilité.

Géné que des caractères complexes
• Méthodes sta s ques pour les études d’associa on pan-génomiques
• Déterminisme géné que de la recombinaison
• Géné que de la résistance de l’abeille domes que à Varroa destructor
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Doctorants
Alice Danguy des Déserts (50%)
INRA, Clermont-Ferrand
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Patrons de recombinaison chez le Blé tendre
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Klavdija Poklukar (25%)
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 2018 – en cours

Déterminismes du métabolisme des acides
gras chez le porc

Cyriel Paris (50%)
INRA, Toulouse
 2016 – en cours

Es ma on des paramètres de sélec on à
par r de données génomiques temporelles

Morgane Pe t (50%)
INRA, Toulouse
 2014 – 2017

Géné que de la recombinaison chez le
mouton domes que

Chris na Rochus (25%)
SLU, Suède
 2013 – 2017

Diversité géné que du mouton domes que

Jason Lapeyronnie (50%)
INRA, Toulouse
 2014 – 2017

Méthodes sta s ques pour la détec on de
l’adapta on locale

Maria-Ines Fariello (33%)
INRA, Toulouse
 2009 – 2013

Méthodes sta s ques pour la détec on de
signatures de sélec on

Postdoctorants
Sonia Eynard
INRA, Toulouse
 2017 – en cours

Géné que de la résistance de l’abeille
domes que à Varroa destructor.

FORMATION ET ENSEIGNEMENT
Enseignement
Le modèle linéaire mixte (20h)
Université Paul Saba er - Master SID
 2008-2011  Toulouse, France

Principes généraux, techniques d’es ma on (ML, REML ...), tests
d’hypothèses et critères d’ajustement, modèles hiérarchiques Bayésiens.

Module de Géné que Sta s que (10h)
Université Paul Saba er - Master Bioinforma que
 2011-2016  Toulouse, France

Introduc on du module, Déséquilibre de liaison, principes de la
coalescence

Forma ons
So ware and Sta s cal Methos for Popula on Gene cs
Université Grenoble Alpes
 2015,2017  Aussois, France

Forma on à l’analyse de données de géné que des popula ons auprès
de doctorants et jeunes chercheurs (1 semaine).

Analyse de données post-génomiques
Plateforme Genotoul - biostats
 2012,2013,2014,2015,2017  Toulouse, France

Forma on au modèle linéaire (1 journée) et modèle linéaire mixte (1
journée) auprès de doctorants et chercheurs. Sessions pra ques sur le
logiciel R.

LOGICIELS
metamap
forge-dga.jouy.inra.fr/projects/metamap

Produc on de cartes robustes à par r des sor es du logiciel
carthagene.

hapflk
forge-dga.jouy.inra.fr/projects/hapflk

Détec on de signatures de sélec on basée sur la différen a on de
popula ons : approches simples marqueurs et haplotypiques.

JEUX DE DONNÉES
Génotypes de la popula on ovine Lacaune
doi:10.5281/zenodo.804264

Génotypes de 6229 animaux de la race ovine Lacaune (50K SNP).

Génotypes haute-densité des popula ons ovines françaises
doi:10.5281/zenodo.237116

Génotypes de 27 popula ons ovines françaises (600K SNP).
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